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第1章 序論
乳がんは女性のかかるがんの中で最も多い．世界の女性のかかるがんにおいて，乳がん罹患
数は全体の約 4分の 1を占めている [1]．日本における乳がん罹患数は増加傾向にあり，現在で
は 12人に 1人の日本人女性が乳がんを経験すると言われている．同様に，死亡数も増加してお
り，2010年では 12,000人となり，1980年の約 4,000人と比較して約 3倍に増加している [2]．
このため，乳がんは深刻な社会問題となっている．
乳がんによる死亡数を削減するには，定期的な乳がん検診が重要である．乳がんを早期発見，
早期治療すれば，がんが転移する前に治療することができ，完治する可能性を高めることがで
きる．さらに，乳房を切除することなく治療することが可能である．このため，日本では厚生
労働省が，乳がん検診を推奨しており，「乳がん検診無料クーポン」を配布するなどして，乳が
ん検診の受診を促している [3]．
近年，乳がんを早期発見する検査方法として乳房超音波検査を用いた乳がん検診が注目を集
めている [4][5]．乳がん検診では，X線マンモグラフィ検査による乳がん検診が一般的である．
しかし，乳腺密度が高い傾向にある若年層の女性やアジア (日本)人の女性におけるX線マンモ
グラフィでは，乳がんの可能性のある病変が乳腺組織に隠れてしまい，病変の発見率が低下す
る．一方で，乳房超音波画像では，乳腺密度の影響を受けずに病変を描出できる．さらに，X
線マンモグラフィ検査とは異なり，被曝の心配がないために妊婦にも適用できるという利点が
ある．日本では，40歳以上の日本人女性を対象に，乳房超音波検査の有用性の試験が行われ，
マンモグラフィ検査と乳房超音波検査を併用することで，乳がんの早期発見率が向上すること
が確認されている [5]．
しかし，乳房超音波検査では，医師への負担が大きいことが課題となっている．これは，乳
房超音波検査では，医師 (検査者)が超音波プローブを走査すると同時に，その場で描出される
乳房超音波画像を観察し，病変部位を見つけるという複数の作業を要するためである．一般に，
乳房超音波検査による乳がん検診は集団検診として行われ，検査者は多くの受診者を検査する．
負担の大きい作業を長時間続けると，病変の見落としを招く可能性がある．
乳房超音波検査における病変の見落とし防止のため，乳房超音波画像から病変を自動検出す
るコンピュータ診断支援 (Computer Aided Detection; CADe)システムが開発されている [6][7]．
乳房超音波検査で検出すべき病変は，塊として描出される腫瘤と，塊として描出されない非腫
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瘤性病変の 2つに大別される．腫瘤は，正常な乳腺組織とは異なる明るさで描出される．正常
な乳腺組織は縞模様として描出されるが，腫瘤は円形・楕円形として描出される．非腫瘤性病
変は，塊としては描出されず静止画像上で認識することは困難であるが，動画像に描出される
模様の変化を捉えることで認識することができる．正常な乳腺組織を動画像として観察すると，
描出される乳腺の模様の変化は規則性があるが，非腫瘤性病変がある場合は，模様の変化の規
則性が乱れる．一般的な CADeでは，腫瘤を検出対象としており，事前に収集した画像から，
腫瘤の模様や明るさを事前に学習させて病変をモデル化し，そのモデルに基づいて検査対象の
画像から腫瘤を検出する．しかしながら，一般的なCADeのアプローチでは次の 2つの問題点
がある．1つ目は，学習した腫瘤と異なる形状・明るさの腫瘤は検出不可能である点である．2
つ目は，腫瘤のほかに乳房超音波検査において検出すべき対象である非腫瘤性病変を検出でき
ない点である．これらの問題は，事前に病変を集めることの難しさに起因する．病変の形状や
明るさは多種多様であり，多様な病変を学習に十分な数だけ収集することは困難である．複数
の病院施設において，多数の超音波画像を取得することは可能であるが，超音波画像は個人情
報を含み，倫理審査の手続きが必要であるため，現状では，複数の機関で大量の超音波画像を
共有するという試みはされていない．病変を集めることが困難であるもう一つ理由として，乳
房超音波画像を含む医用画像では，学習用の画像を作成するコストが高いことが挙げられる．
一般的なCADeのアプローチでは，病変を学習するために，病変が描出される画像に，病変の
位置や領域の情報を付加 (アノテーション)する必要がある．しかし，位置情報を付加するには，
専門的知識が必要であり，学習用の画像を大量に作成することは，困難である．
従来手法における学習対象の収集が困難であり，病変の見落としが発生するという問題点を
解決するため，本論文では，正常のみを学習して「正常でないもの=異常」として，乳房超音波
画像から病変 (異常)を検出する手法を提案する．なお，正常のみを学習して異常を検出するア
プローチを正常モデルに基づく異常検出手法と呼ぶ．提案手法では，動画像として撮影される
乳房超音波画像に対し，動画像解析技術と正常モデルに基づく異常検出手法を適用することで
病変を自動検出する．動画像解析技術を用いることで，乳房内の立体的な形状を把握でき，断
面だけを捉えた静止画像のみを使用する場合と比較して，多くの情報を捉えることが可能にな
る．これにより，高い病変検出性能を実現することが可能となる．
正常モデルに基づく異常検出手法を用いることで，従来手法における 2つの問題点を解決で
きる．まず，学習した腫瘤と異なる形状・明るさの腫瘤は検出不可能である問題を解決できる．
従来手法では，腫瘤を学習することで異常を定義し，その異常と類似しているか否かを判定す
ることで腫瘤を検出する．そのため，学習していない腫瘤を検出することは原理的に不可能で
ある．それに対し，提案手法では，正常でないものは全て異常として定義する．これにより，
従来手法では検出できなかった学習していない腫瘤を，正しく検出できる．次に，非腫瘤性病
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変の検出不可能という問題を解決できる．非腫瘤性病変を対象とした病変検出手法は，いまだ
開発されていない．これは，非腫瘤性病変は腫瘤と比較して症例数が少なく，学習することが
困難であるだと考えられる．正常モデルに基づく異常検出手法では正常でないものを異常とし
て検出するため，正常を定義すれば非腫瘤性病変を学習することなく検出できる．本論文では，
正常モデルに基づく異常検出と動画像解析技術を用いた乳房超音波画像からの病変検出手法を
腫瘤と非腫瘤性病変のそれぞれの病変に適用し，その有効性を実証する．
腫瘤を自動検出するため，本論文では正常な乳腺組織の模様をもとに正常モデルを算出する．
さらに，腫瘤の検出精度を向上させるために，腫瘤に共通する次の 2つの医学的知見に基づい
て，腫瘤を自動検出する．1つ目は，腫瘤が乳房超音波画像における乳腺組織の領域内で描出さ
れるという知見を用いる．乳房超音波画像では，脂肪や乳腺，筋肉，肋骨といった複数の組織
が描出され，乳がんとなる腫瘤は乳腺組織で発生する．そこで，乳房超音波画像から乳腺組織
のみを自動抽出し，抽出した乳腺組織における模様と正常モデルを比較することで正常か異常
(腫瘤)かを判定する．2つ目は，腫瘤が動画像において複数のフレームで連続して描出されると
いう知見を用いる．乳房超音波画像は，立体構造を持つ乳房内部の断層像を描出している．乳
房超音波画像は超音波プローブを移動させることで複数の断層像 (フレーム)を取得し，動画像
として撮影される．そのため，腫瘤がある場合は，乳房超音波画像では，腫瘤は複数のフレー
ムで連続して描出される．この性質を用いるため，本論文では，動画像として撮影される乳房
超音波画像において，複数のフレームで連続して異常と判定される領域のみを検出する．
非腫瘤性病変の自動検出では，動画像として撮影される乳房超音波画像における模様の変化
をもとに正常モデルを算出する．非腫瘤性病変は，塊として描出されず 1枚のフレームのみから
捉えることは困難である．しかし，動画像として撮影された乳房超音波画像の連続したフレー
ムの関係性を捉えると，正常な乳腺組織の模様は規則的に変化するが，非腫瘤性病変では模様
の変化が乱れる．そこで，非腫瘤性病変の自動検出では，動画像として撮影される乳房超音波
画像のフレームの関係性を捉えることで模様の変化を定量化し，正常な乳房超音波画像を学習
することで，模様の変化の規則性を表現する正常モデルを算出する．また，超音波プローブの
速度情報を使用し，できるだけプローブの動きの影響を受けずに，動画像から立体構造を反映
した模様の変化を抽出することを試みる．動画像における模様の変化は，乳房内部の立体構造
を反映していると共に超音波プローブの動きを反映している．非腫瘤性病変を検出するために
は，立体構造を捉える必要がある．そのため，超音波プローブの速度情報を利用して，できる
だけ等間隔の位置から撮影されたフレームを用いて乳房超音波画像から立体構造を抽出する．
本論文は全 7章によって構成される．2章では，研究背景として乳がんの現状と乳がん検診，
乳房超音波検査の重要性と課題について述べる．3章では，乳房超音波画像を対象とした病変
の自動検出手法の従来手法とその問題点について述べる．4章では，従来手法の問題点を解決
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するアプローチと提案手法の全体像について述べる．5章では，提案手法を腫瘤に適用した具
体的な手法について述べ，提案するアプローチにより腫瘤を検出できることを実験的に示す．6
章では，非腫瘤性病変の自動検出について述べ，提案手法により非腫瘤性病変を検出できるこ
とを実験的に示す．最後に，7章において，まとめと展望を述べる．
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第2章 日本における乳がん検診
本章では，乳がん検診の重要性と乳房超音波検査の必要性について述べ，乳房超音波検査の
ながれと課題について述べる．最後に乳房超音波検査において検出すべき病変について述べる．
2.1 乳がん検診
世界において，女性のかかるがんの中で最も多いのは乳がんである．図 2.1は女性のかかる
がんの内訳を表しており，乳がんは女性のかかるがん全体の約 25%を占める [1]．日本におい
ても乳がん罹患数と死亡数がともに増加しており (図 2.2)，現在では 12人に 1人の日本人女性
が一生涯のうちに乳がんを経験すると言われている．罹患数が急激に増加しており，乳がんは
深刻な社会的問題となっている．そのため，定期的な検診により乳がんを早期に発見し，治療
することが重要である．乳がんを早期に治療することができれば，他の臓器にがんが転移する
ことなく完治する可能性が高くなり，10年間の生存確率が 90%以上維持できる (図 2.3)[8]．さ
らに早期に治療することで乳房を摘出することなく侵襲の小さな治療が可能となり，生活の質
(Quality Of Life; QOL)の改善や治療期間の短縮および治療費の軽減にも寄与できる．
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図 2.1: 世界における女性のかかるがんの内訳 [1]
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図 2.2: 日本における乳がん罹患数と死亡数の推移
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図 2.3: 日本における乳がん患者の 10年間生存率 [8]
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乳がん検診では，視触診に加えてX線マンモグラフィや乳房超音波検査が行われる．日本で
は 1987年より視触診による乳がん検診が導入され，その後，厚生労働省により 2000年に 50歳
以上の女性に対して 2年に 1回の視触診とX線マンモグラフィ検査が推奨された [9]．これは，
国際的な乳がん検診では，X線マンモグラフィ検査が主流であり，欧米において，X線マンモ
グラフィ検査の導入により乳がんの死亡率を 26  33%減少させることに成功しているという
エビデンスがあるためである [10][11]．さらに，日本では乳がんにかかる年齢層が 40歳代に多
いことから，2004年以降は 40歳代以上の女性を対象とするなど乳がん検診の適用範囲を拡大
している [12]．
欧米では，X線マンモグラフィを乳がん検診に導入することで乳がん死亡数が減少傾向にあ
る一方で，日本では，X線マンモグラフィ導入以降も，乳がん死亡数が年々増加し続けている．
その理由の 1つとして，日本における乳がん検診の受診率が欧米と比較して低いことが挙げら
れる [13]．2つ目の理由としては，欧米では，高齢者の女性が乳がんに罹患する割合が多いの
に対し，日本では 40歳代と欧米と比較して若い世代に多いことが挙げられる．若年層の女性や
アジア (日本)人の女性は，高齢者や欧米人と比較して乳腺組織が発達し，乳腺密度が高い傾向
にある．乳腺密度が高い場合，図 2.4に示すようにX線マンモグラフィで撮影された乳房内部
は全体が白く描出される．病変は乳腺密度と同様に白く描出されるため，乳腺密度が高い場合
のX線マンモグラフィでは，病変が乳腺組織に隠れて病変の視認性が低下する．そのため，乳
腺密度が高い場合は病変の発見率が低下する傾向にある [14][15]．
年齢高齢 若年
図 2.4: 高齢層と若年層におけるマンモグラフィの比較 [16]
乳腺密度が高い女性に対しての有効な乳がん検診として，近年，乳房超音波検査が注目され
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ている．乳房超音波検査では，超音波の反射を利用して乳房の断層像を描出する．X線マンモ
グラフィが乳房の投影像を撮影しているのに対し，乳房超音波画像は乳房の断層像を撮影する．
そのため，乳腺密度が高い場合でも病変を描出することができる．
乳房超音波検査が注目されているものの，乳房超音波検査の有効性は示されていない．そこ
で，日本では世界に先駆けて乳房超音波検査の有効性を検証するための比較試験を行なってい
る [4]．これは，日本全国の 40歳代の女性を対象とし，X線マンモグラフィ単独の場合と，マン
モグラフィ検査に乳房超音波検査を併用した場合とで乳がんの発見率を比較した実験であり，
後者の場合に乳がんの早期発見率が約 1.4倍向上すると報告された [5]．現在では，乳がん検診
に乳房超音波検査を導入した自治体が増えている．
さらに，日本だけでなく海外においても，乳房超音波検査が注目されている．米国では，40歳
代の女性に対してはX線マンモグラフィの乳がん検診を推奨していたが，X線マンモグラフィ
検査では被ばくを伴うことから，2009年に 40歳代のマンモグラフィ検査は利益より不利益の方
が大きいと判断され，推奨グレードを「推奨」から「一律には推奨しない」へと改訂した [17]．こ
のため，乳がん検診用の乳房超音波検査装置 (All Breast Ultrasound Images; ABUS)[18][19][20]
が開発され，乳房超音波検査に対する期待が高まっている．
2.2 乳房超音波検査
本節では，乳房超音波検査のながれと検査者の作業内容について述べる．
乳房超音波検査では，検査者 (医師)が超音波プローブ (図 2.5)を乳房にあて，超音波プロー
ブを走査しながら超音波診断装置 (図 2.6)のディスプレイに表示される画像を観察する．超音
波プローブをあてている部位の断層像がリアルタイムに描出される．検査者は超音波プローブ
を移動させながら各部位における乳房超音波画像を観察し，病変が描出される場合は，その病
変の位置や種類を所見レポートに記入する．
乳房超音波検査では，検査者が超音波プローブを走査することで乳房を撮影する．さらに，
検査者は超音波診断装置の画質や明るさといった画像パラメータを任意に変更することができ
る．このように超音波診断装置は自由度の高い医療機器であり，撮影する画像は検査者の技量
に依存する．そのため，乳房超音波検査におけるガイドラインでは画質調整や超音波プローブ
の走査方法を次のように定めている [23]．
1:明るさとグレースケールレベルの調整
検査者は超音波診断装置のゲインによる画像全体の明るさと，ダイナミックレンジによ
るグレースケールレベルの調整を行う．正常乳房断層像として，皮膚が多層構造に描出
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図 2.5: 超音波プローブの例 [21] 図 2.6: 超音波診断装置の例 [22]
でき，皮下脂肪組織，浅在筋膜浅層，乳腺組織，乳腺後隙，大胸筋などの構造物が明瞭に
描出できるように調整する．
2:超音波の送信波の焦点の調整
超音波の送信波 (ビーム)の焦点を調整することで解像度を変えることができる．乳房超
音波検査では関心領域に合わせてビームの焦点を変更する．
3:超音波プローブの当て方
超音波プローブは皮膚と垂直になるように，皮膚と超音波プローブに隙間が生じない程
度に充てる．その状態を維持したまま，超音波プローブを走査して乳房内部を観察する．
超音波診断装置は自由度が高く，検査中における検査者の作業内容が多い．その上，健康診
断のように多くの受信者が訪れる乳がん検診では，検査者は多くの受診者を検査する必要があ
る．そのため，検査者にかかる負担が大きく，乳がんの見落としにつながる可能性がある．
2.3 乳房超音波画像と検出対象となる病変
本節では，乳房超音波画像に描出される生体組織と乳房超音波検査において検出すべき病変
について述べる．
乳房超音波画像には，皮膚や脂肪，乳腺組織，筋肉，肋骨が描出される (図 2.7)．乳腺組織で
発生するがんが乳がんであり，乳房超音波検査では，乳腺組織に着目して検査を行う．
乳房超音波検査において検出対象となる病変は次の 2つに大別される [23]．1つ目は，周囲と
比較して異なる明るさで描出される腫瘤である (図 2.8)．腫瘤は，乳腺組織が変異した組織であ
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図 2.7: 乳房超音波画像の例
り，周囲の組織とは異なった成分が塊を構成していると考えられる像である．塊を形成するも
のを腫瘤と定義し，異なる方向の断面で塊として認識でき，形状や境界部，大きさの評価が可
能であるものである．腫瘤の見え方は多様であり，ガイドライン [23]では，腫瘤の特徴として，
形状，境界領域の明瞭さ，腫瘤内部の明るさや模様を挙げている．腫瘤の形状とは，腫瘤全体
から受ける印象であり，円形・楕円形，分葉形，多角形，不整形がある (図 2.9)．境界とは，腫
瘤とその周囲の組織との接する面であり，明瞭平滑・明瞭粗ぞう・不明瞭がある (図 2.10)．内
部エコーとは，腫瘤内部の輝度の強さを表しており，主に高エコー・等エコー・低エコー・無
エコーに分類される (図 2.11)．
腫瘤
図 2.8: 腫瘤の例
2つ目は．塊として描出されない非腫瘤性病変である．非腫瘤性病変は複数方向から撮影し
た超音波画像上で腫瘤とは認識困難な病変である．非腫瘤性病変の例を図 2.12に示す．特に非
10
図 2.9: 腫瘤の形状 [23]．左図から円形・楕円形，分葉形，多角形，不整形を表す．
図 2.10: 境界領域の明瞭さ [23]．左図から明瞭平滑，明瞭粗ぞう，不明瞭 (haloなし)，不明瞭
(haloあり)を表す．
図 2.11: 腫瘤内部の明るさや模様 [23]．左図から高エコー・等エコー・低エコー・無エコーを
表す．
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腫瘤性病変の 1つである構築の乱れは，動画像で観測する際に乳腺内の一点または限局した範
囲に，乳腺の模様が集中して描出される．初期のがんの場合，病変が小さいために塊として描
出されないが，非腫瘤性病変として観測される可能性が高い [16]．そのため，非腫瘤性病変の
発見率を向上させることが乳がん早期発見につながる可能性がある．
図 2.12: 非腫瘤性病変の例．上段左から多発小嚢胞，点状エコー，乳管の拡張を表し，下段左
から，乳管の拡張+充実性エコー，乳腺内の低エコー域，構築の乱れを表す．
熟練した検査者は，これらの病変を検出する際，動画像として撮影される乳房超音波画像か
ら乳腺組織の立体的な構造を捉えながら観察を行う．乳腺組織は立体的な構造を持ち，正常な
乳腺組織の場合は立体的な構造に規則的な流れや方向性がある．熟練した検査者は，プローブ
を走査しながら動画像として描出される乳房超音波画像から乳腺組織の立体的な構造を把握し，
乳腺組織の立体的構造の規則性が途絶えたり方向性が乱れたりする場所を見つけることで，腫
瘤や非腫瘤性病変を発見する [24][25]．
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第3章 乳房超音波検査におけるコンピュー
タ診断支援システムに関する研究
本章では，乳房超音波検査におけるコンピュータ診断支援システムについて述べる．まず，
3.1節において乳房超音波画像の性質とコンピュータで解析する際の難しさについて述べる．次
に，3.2節において，従来の乳房超音波画像を対象としたコンピュータ診断支援システムについ
て述べる．最後に，3.3節で従来手法の問題点について述べる．
3.1 乳房超音波画像における画像解析
超音波画像は，音の反射を利用して対象物内部を描出する．そのため，音の特性の影響を受
け，超音波画像特有の像が描出される．本節では，この超音波画像特有の性質について述べ，
コンピュータによる超音波画像の解析の難しさについて述べる．
超音波画像では，超音波プローブから生体内部に超音波を照射し，その反射の振幅や位相を
画像化する．超音波診断装置では，一般的にAモード，Bモード，Mモードの画像モードがあ
る．A(Amplitude)モードは，生体までの距離を横軸にとり，その反射した超音波の振幅を縦軸
にとったグラフである．B(Brightness)モードは，振幅を輝度値に割り当てて断層像を画像化し
たものであり，乳房超音波検査の場合はBモードを用いる．M(Motion)モードは，特定の位置に
おける振幅の経時変化を描出したものであり，一般的には心臓の動きなどを観察する場合に用
いられる．また，生体組織の硬さを計測するエラストグラフィがある．これは，超音波プロー
ブで生体組織を圧迫して，圧迫前と後での超音波の位相のずれを利用して生体組織の硬さを計
測することができる．悪性の病変は良性と比較して硬い傾向にあるため [12]，良悪性の鑑別の
際にエラストグラフィが用いられる場合がある．
乳房超音波検査ではBモードを用いることが一般的であるため，本節では，Bモードの超音
波画像について述べる．生体組織が異なると密度や生体内を通過する音速が異なり，各組織か
ら反射した超音波の振幅の大きさが変化する．超音波プローブから照射された超音波が往復し
た時間と音速からプローブから各組織の距離を求めることができ，この距離に対応した位置に，
反射した超音波 (エコー)の振幅の大きさを輝度値に割り当てる．超音波の照射位置を変化させ
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て各位置のエコーを取得することで生体内部の断層像を描出できる．
超音波画像は音の反射を利用しているため，次の 2つの性質を持つ．1つ目は，超音波画像
ではスペックルノイズを多く伴うことである．超音波の波長に対して十分に小さい散乱体 (音
を反射する物質)が，波長の 2倍以上の距離だけ離れて存在する場合は，それぞれの散乱体を独
立に描出できる．しかし，生体組織において散乱体である細胞は密に存在しており，独立に描
出することは出来ない．密に存在する散乱体から反射された超音波は互いに干渉する．干渉し
た超音波は振幅が増強され，超音波画像では局所的に輝度値が高く描出され，スペックルノイ
ズと呼ばれる斑点がランダム状に描出される．
2つ目は，超音波の進行距離に伴う音の減衰の影響を受けることである．超音波プローブか
ら照射された超音波は生体組織を進むにつれて振幅が小さくなる．そのため，超音波画像では
プローブに近い位置の画面上部での輝度値が高い傾向にあり，画面下部では暗い傾向にある．
この影響により，同じ生体組織でも超音波が進んだ距離 (深度)が異なると，異なる輝度値とし
て描出される．
超音波画像では，病変を構成する組織によっても像の見え方が変化する．腫瘤の内部に液体
が含まれる場合，超音波は透過しやすくなり，図 3.1に示すように腫瘤の下部が明るくなる (後
方エコー増強)．また，結合組織の成分が多い場合は透過しにくくなり，図 3.2に示すように腫
瘤の下部が欠損する．
図 3.1: 後方エコーの増強の例 [23] 図 3.2: 輪郭の欠損の例 [23]
上記のように，超音波画像ではスペックルノイズや超音波の減衰を伴う．そのため，コン
ピュータで超音波画像を解析する際は，超音波画像の性質を考慮して解析する必要がある．
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3.2 乳房超音波画像におけるコンピュータ診断支援 (CAD)シス
テム
コンピュータ診断支援 (Computer Aided Diagnosis/Detection;CAD)システムとは，超音波画像
やX線マンモグラフィ，CT，MRIといった医用画像をコンピュータにより解析し，解析結果を
医師 (検査者)が第二の意見として利用するシステムである．コンピュータ診断支援システムは
目的に応じて次の 2つに大別される [26]．1つは，病変の定量的な値 (がんの悪性度や形状，大
きさ)を医師に提示し，良性か悪性かの鑑別診断を支援することを目的としたCADx(Computer
Aided Diagnosis)である．2つは，病変の見落としの防止を目的とした CADe(Computer Aided
Detection)である．これは，医用画像を解析することで病変を自動検出し，その病変の位置を
医師に提示するシステムである．
乳房超音波画像を対象としたCADとしては，カナダの企業Medipattern社が開発したB-CAD
がある [27]．これは，乳房超音波画像における世界初の CADであり，レポート (所見用紙)を
作成する際の支援システムとして開発された．B-CADは腫瘤を対象とし，検査者が腫瘤の大ま
かな位置を指定する．大まかな位置情報をもとに腫瘤の輪郭を自動抽出し，腫瘤の形状や大き
さを算出し，その値をもとに悪性度を算出する．Chabiらは，B-CADを用いることで乳房超音
波検査における悪性病変の検出率が向上したと報告している [27]．また，その他の鑑別手法も
提案されている [28][29][30][31][32][33][34][35][36]．これらのコンピュータ診断支援システム
は，病変の良悪性を判断する手法であり，病変が画像内に描出されていることを想定している．
そのため，乳房超音波検査における見落とし防止には繋がらない．
乳がん検診における乳房超音波検査が注目されていることから，近年では，見落とし防止を
目的として病変の位置を自動検出するCADeの研究も盛んに行われている．乳房超音波画像に
おけるCADeは，超音波診断装置の種類によって次の 2つに分けられる．1つ目は，乳房用の超
音波診断装置である全乳房超音波診断装置 (All Breast Ultrarasound;ABUS)を対象としたCADe
である．ABUSは乳がん検診用の超音波診断装置であり，超音波プローブを機械的に走査する
ことで 3次元画像を撮影することができる．乳房専用の超音波診断装置であるため，他の臓器
にも適用できるハンドヘルドプローブ型の装置と比較して普及はしていないが，機械的に撮影
するため，描出される画像が検査者に依存しないという利点がある．2つ目は，ハンドヘルド
プローブ型の超音波診断装置を対象としたCADeである．ハンドヘルドプローブ型の超音波診
断装置では，検査者が超音波プローブを動かして患部を撮影する．これは一般的に使用される
超音波診断装置で，検査者の観察したい部位をリアルタイムで描出できることと乳腺以外の他
の臓器に使えるという汎用性がある．また，CTやMRIといった大規模な検査室を必要とせず，
比較的安価であるため，多くの病院施設で用いられている．
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以下，ABUSとハンドヘルドプローブ型の超音波診断装置を対象とした病変検出手法につい
て，それぞれ詳しく述べる．
3.2.1 All Breast Ultrasound Images(ABUS)を対象とした病変検出手法
ABUSは機械的に超音波プローブを動かすことで，乳房内部を 3次元的に表示することがで
きる．そのため，ABUSを対象としたCADeでは，乳房内部の立体的な形状に基づいた病変検
出手法が多く提案されている．
日本では日立アロカメディカル株式会社が開発したABUSを対象としたCADeが開発されて
いる．このABUSでは，リニアプローブを水中で機械的に走査することで乳房全体を撮影する．
福岡らは，このABUSにおけるCADeの初期検討として輝度値の二値化処理による腫瘤検出手
法を提案している [37]．また，輝度勾配に着目した手法 [38]が提案されている．さらに，左右
の乳房を比較することで過検出を除去する手法が提案されている [39]．また，輝度勾配をもと
に検出した候補領域から，輝度の統計量や候補領域の形状を抽出し，ルールベース法により過
検出領域を除去する手法も提案されている [40]．
近年では，海外の医療機器メーカーであるシーメンスヘルスケアや GEヘルスケアからも
ABUSが開発されており，このABUSにおける病変検出手法が多数開発されている．Tanらは
3次元空間上で球体となっている部位を候補領域として検出し，この領域から 3次元的な形状
の特徴量を抽出し，Neural Networkや SVMを用いて最終的に腫瘤を検出する手法を提案して
いる [41]．さらに，3次元的な形状に加え，テクスチャを表現できるHaar-Like特徴を併用し，
パターン認識手法の 1つである GentleBoostを用いて多様な特徴量を学習させることで過検出
を削減することに成功している [42]．また，Drukkerら [43]やMoonら [44]は，周囲との輝度
差に着目した腫瘤検出手法を提案している．
また，多様な組織が描出されるABUSから不要な領域を除去し，過検出を削減する手法も開
発されている．その手法として，ABUSに描出される肋骨を自動抽出する手法が提案されてい
る [45][46]．
3.2.2 ハンドプローブ型の超音波診断装置を対象とした病変検出手法
ハンドプローブ型の超音波診断装置を対象としたCADeでは，動画像として撮影される乳房
超音波画像の各フレーム (静止画像)を対象としている．
従来のCADeでは，腫瘤を検出対象としている．腫瘤が周囲の組織と比較して異なる明るさ
で描出されることに着目し，輝度値の勾配を利用して腫瘤を検出する．多くの手法では，輝度
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勾配フィルタを用いて腫瘤を検出する [47][48][49]．これらの手法では，塊として描出される
腫瘤において輝度勾配ベクトルが集中することを利用している．Xianらは，暗い塊を抽出する
フィルタを設計することで腫瘤を自動検出している [50]．さらに，腫瘤以外の領域を誤って検
出する過検出を防ぐため，輝度値に加え，画像中に描出される乳腺組織の位置情報を利用した
自動検出する手法も提案されている [51]．しかしこれらの手法では，入力された画像に病変が
映っていることを想定しているため，腫瘤が映っていない画像に適用すると必ず正常な領域を
過検出してしまう．そのため，病変が映っていない画像も対象となる場合は適用できず，乳房
超音波検査では実用的ではない．
腫瘤が描出されているか不明な場合の画像においても適用できる手法として，竹村らは，輝
度値の統計量をもとに腫瘤の輪郭を抽出する手法を提案している [52]．この手法では，局所領
域から輝度値の平均や分散，中央値といった統計量を特徴量として抽出し，パターン認識手法
であるAdaBoostを用いて腫瘤と腫瘤以外の領域を分類する．
また，腫瘤の形状に着目した手法も提案されている．Ponsらは，画像認識分野における人や
車の物体検出手法で用いられるDeformable Parts Model(DPM)[53]を乳房超音波画像に適用して
腫瘤を検出する手法を提案している [54]．DPMは，検出対象の物体の形状をモデル化する手法
である．DPMでは，検出対象を局所的なパーツの集合として表現し，検出対象の画像から各
パーツの適合度を算出することで物体を検出する．複数の局所的なパーツの適合度を算出する
ことで，パーツの位置の変動に頑健となる．DPMでは，人の手足や車のタイヤ・窓といった局
所的なパーツの形状がほぼ変わらない場合は精度良く物体を検出できる．しかし，腫瘤のよう
に局所的なパーツの形状が変わる物体ではDPMは不適切であり，学習した腫瘤の形状と異な
る腫瘤は検出に失敗する．また，形状をモデル化するために，使用しているHOG特徴量では，
超音波画像におけるスペックルノイズの影響を受けやすく，腫瘤の形状を正確に捉えることは
困難であると考えられる．
形状だけではなく，模様を捉えることができる画像特徴量を併用した腫瘤検出手法も提案さ
れている [55]．この手法では周囲と明るさが異なる領域を腫瘤候補領域として検出し，その候補
領域から模様 (テクスチャ)や形状を表現できる特徴量を抽出する．この特徴量に対し，パター
ン認識手法の 1つである Random Forestを用いて腫瘤と腫瘤以外に分類することで最終的に腫
瘤を検出する．また，福岡らは輝度勾配をもとに腫瘤候補領域を検出し，その領域から，縦横
比や輝度値の統計量を抽出し，多変量解析により腫瘤を自動検出する手法を提案している [7]．
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3.3 従来の病変検出手法の問題点
上記で述べたように，乳房超音波画像からの病変検出手法は数多く提案されている．これら
のCADeの処理をまとめたフローチャートを図 3.3に示す．3.2節で述べたCADeでは，事前に
収集した検出対象の病変とそれ以外の正常な組織を学習し，学習結果に基づいて病変を検出す
る．これは，機械学習手法の１つのアプローチである教師あり学習と呼ばれる．従来の病変検
出手法では，病変 (異常)と病変以外 (正常)の画像を学習する学習フェーズと，検査対象の乳房
超音波画像と学習結果を比較して病変か否かの判定を行う検査フェーズから構成される．学習
フェーズでは，まず，事前に収集した病変が映る画像と病変が映らない画像から画像特徴量す
る．具体的には，画像の明るさの分布を表現した輝度値の平均値や分散といった統計量や，形
状・模様を表現できるHOG特徴量，Haar-Like特徴を適用することで，画像をベクトル空間で
表現する．次に，機械学習手法である SVMや Random Forest, Gentle Boost, Neural Networkと
いった教師あり学習手法を用いて病変 (異常)と病変以外の領域 (正常)を分類する識別モデルを
算出する．検査フェーズでは，検査対象の画像における候補領域から，学習フェーズと同様の
特徴量を抽出し，その特徴量と識別モデルを比較することで病変か正常かの分類を行い，病変
と判定された領域を検出する．
病変の画像
病変以外の画像
画像特徴量
の抽出
機械学習
(教師あり学習)
入力
分類
識別モデル
検査対象画像 検出結果
学習フェーズ
検査フェーズ
入力
画像特徴量
の抽出
図 3.3: 従来の CADeにおける処理のながれ
教師あり学習に基づく病変検出手法では，病変の検出性能が，学習した病変に大きく依存す
る．そのため，従来手法の病変検出手法では，次の 2つの問題がある．
1つ目の問題点は，腫瘤の見落としが発生する点である．従来手法では腫瘤を検出対象とし
ているが，学習した腫瘤と形状や明るさが異なる場合は検出できない可能性がある．2.3節で
述べたように，腫瘤の大きさや形状，腫瘤内部の模様や明るさは多種多様であり，これらの多
様な腫瘤を検出するためには，様々なバリエーションの腫瘤を学習する必要がある．しかしな
がら，乳房超音波画像といった医用画像では腫瘤などの病変を事前に収集することが困難であ
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る．この理由の 1つとして，健常者と比較して乳がん患者が少ないためである．正常な乳房超
音波画像は大量に収集可能であるのに対し，病変を収集することは困難である．大量に病変を
収集する手段として，複数の病院や検査施設で撮影した乳房超音波画像を 1箇所に収集する方
法が考えられるが，乳房超音波画像といった医用画像は個人情報を含むため，一元的に管理す
ることは困難である．2つ目の理由は，乳房超音波画像における撮影条件の違いである．教師
あり学習により識別モデルを作成するためには，できるだけ超音波画像の撮影条件を揃える必
要がある．しかし，検査者の撮影方法はある程度ガイドラインに示されているものの，超音波
診断装置の仕様は規格化されておらず，撮影条件が異なる．医療機器メーカーによってノイズ
除去フィルタや超音波の照射方法といった独自の技術を持っており，撮影装置の種類によって
画像の見え方が異なる．
2つ目の問題点は，従来手法では非腫瘤性病変を検出対象としていない点である．従来手法
では腫瘤のみを学習に使用しているため，乳房超音波検査で検出対象となる非腫瘤性病変を検
出できない．非腫瘤性病変は塊として描出されず，静止画像における断層像から認識すること
はできない．しかしながら，乳腺組織の立体的形状に変化を与えているため，立体的形状を捉
えることができれば検出できる可能性がある．しかし，ハンドヘルドプローブ型の超音波診断
装置を対象とした従来のCADeでは，各フレームを独立した画像として扱っており，立体的形
状を捉えていない．そのため，非腫瘤性病変を検出することは不可能である．また，ABUSで
は立体的形状を捉えることができるものの，ABUSを対象とした従来のCADeでは暗く描出さ
れる領域のみを対象としているため，非腫瘤性病変は検出対象外となっている．
このように，従来の病変検出手法では，学習していない形状の腫瘤を見落とす可能性や学習
していない非腫瘤性病変は検出不可能という問題がある．これは，従来の病変検出手法では，
検出性能が学習した病変に依存しているためである．見落としなく病変を検出するためには，
学習対象の病変に依存しない病変検出手法が必要不可欠である．
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第4章 提案手法
本章では，本研究の位置付けについて述べる．まず，従来のCADeにおける問題を解決する
ための方針と提案手法の枠組みについて述べ，検出対象である腫瘤と非腫瘤性病変のそれぞれ
に，提案手法を適用する際の具体的な手法ついて述べる．
4.1 提案手法における病変検出のアイデア
従来の病変検出手法における学習用の病変の収集が困難であり，病変の見落としが発生する
という問題を解決するため，本研究では，正常モデルに基づく異常検出手法を用いて，正常な
乳房超音波画像のみを学習し，「正常でないもの=異常」として病変を検出する手法を提案する．
この手法では，大量の正常な画像のみを学習することで，正常のみが持つ特徴を正常モデルと
して算出し，正常モデルに適合しない画像を異常として検出する．
正常モデルに基づく異常検出手法では，次の 2つの利点がある．1つ目は，異常を学習する必
要がないという点である．2つ目は，多様な異常を検出できる点である．これらの利点は，正
常モデルに基づく異常検出手法が，正常でないものを異常として定義することに起因している．
従来の病変検出手法では，病変が描出される画像を解析することで異常を定義する．そのため，
多様な異常を検出するためには，様々な形状の病変を学習する必要がある．一方で，正常モデ
ルに基づく異常検出手法では，正常な画像を解析し，正常画像特有の形態的特徴を捉え，その
解析した特徴に当てはまらないものを異常として検出する．正常モデルに基づく異常検出では，
これらの利点を有するため，学習用の異常が少数の場合，または異常が手に入らない場合に対
して有効である [56]．さらに，従来の病変検出手法における学習用の病変の収集が困難であり，
病変の見落としが発生するという問題を解決することができ，超音波画像に限らず多くの医療
分野に適用されている [57][58][59]．
上述のように，正常モデルに基づく異常検出手法により，従来の病変検出手法における学習
用の画像を収集することが困難という問題を解決できる．従来の教師あり学習に基づく病変検
出手法では，多種多様の病変を大量に学習できれば見落としなく病変を検出できるが，乳房超
音波画像では，病変が描出される画像を事前に収集することは一般に困難である．その主な理
由は次の 2つある．
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第 1の理由としては，乳がん検診に訪れる受診者において，病変ありの受診者が少ないため
である．乳房超音波検査では，病変が存在するか否かわからない受診者に対して行われる．多
くの受診者は，病変がない健常者であり，正常な画像と比較して病変が撮影されるされること
は少ない．このように，観測される頻度が低い病変を大量に収集し，かつ多くのバリエーショ
ンを収集することは困難である．
第 2の理由としては，画像中に写る病変の位置や名称を付加することは難しいことが挙げら
れる．病変を学習するためには，専門知識を持つ医者により，画像中における病変の位置を付
加 (アノテーション)する必要がある．しかしながら，動画像として撮影される乳房超音波画像
において，1フレームずつ画像を観察して，病変の位置をアノテーションする作業は大変な労
力を要する．さらに，医者によりアノテーション作業ができたとしても，3.1節で述べたよう
に，超音波画像では病変の欠損が生じたり，非腫瘤性病変のように輪郭が不鮮明である場合が
あり，アノテーションされた病変の形状は，医師の技量に依存する．この場合，教師あり学習
を用いた病変検出手法では，アノテーションを行った医師によっても検出結果が変わる．適切
なアノテーションでない場合，従来の教師有り学習による病変検出手法では，病変の検出精度
が低下する可能性がある．
正常モデルに基づく異常検出手法を用いることで，見落としなく病変を検出することが可能
になる．正常モデルに基づく異常検出では，正常モデルと合致しないものは全て異常と判断す
る．そのため，従来手法で見落としていた腫瘤や従来手法では検出対象となっていなかった非
腫瘤性病変を検出することが可能となる (表 4.1)．したがって，乳房超音波画像から病変を自動
検出するためには，正常モデルに基づく異常検出手法が必要不可欠である．
表 4.1: 従来手法と提案手法における検出対象の病変の比較
腫瘤 非腫瘤性病変
従来手法 見落としの可能性　 検出不可能
提案手法 検出可 検出可
4.2 提案するコンピュータ診断支援システム
本研究では，正常モデルに基づく異常検出と動画像解析を用いた乳房超音波画像からの病変
検出手法を提案する．本研究が提案する病変検出手法は，ハンドプローブ型の装置から撮影さ
れた乳房超音波画像を対象とする．これは，現在ハンドヘルドプローブ型の超音波診断装置が
主流であるためである．3.2節で述べたように，ハンドプローブ型の超音波診断装置は，汎用
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性と自由度の高さから，多くの病院施設でハンドヘルドプローブが使われると考えられる．ま
た，ハンドヘルドプローブで開発したCADeは，超音波プローブを機械的に走査するABUSに
おいてそのまま適用可能である．
本論文では，動画像として撮影された乳房超音波画像を対象とした病変検出手法を提案する．
乳房超音波画像は，立体的構造を持つ乳房の断層像として撮影される．超音波プローブを動か
して異なる位置での断層像を連続して描出することで，乳房超音波画像を動画像として撮影す
る．そのため，動画像として撮影される乳房超音波画像におけるフレーム間の関係性を捉える
ことで，乳房内部の組織の立体的構造を捉えることができる．動画像として捉えることで，フ
レーム単体 (静止画像)のみを扱う場合と比較して，より多くの乳房超音波画像に映る組織の特
徴を捉えることができる．これにより，静止画像として扱う場合と比較して病変の検出精度が
向上すると期待できる．
乳房超音波検査では，腫瘤と非腫瘤性病変が検出対象である．これらの病変は異なる特徴を
持っている．腫瘤は動画像のそれぞれのフレームにおいて認識できる．一方で，非腫瘤性病変
は塊として認識できず，フレームの連続性を捉えないと認識することができない．そこで，本
論文では，腫瘤と非腫瘤性病変に対する医学的知見を導入することで，それぞれの病変を自動
検出する (図 4.1)．
正常モデルに基づく異常検出手法
+
動画像解析技術
腫瘤の自動検出
(5章)
非腫瘤性病変の自動検出
(6章)
それぞれの病変の医学的知見を導入
提案手法
図 4.1: 提案手法の関係図
提案手法により腫瘤を検出するため，本論文では正常な乳腺における模様を正常モデルとし
て算出する．さらに，動画像として撮影される乳房超音波画像から精度良く腫瘤を自動検出す
るため，乳房超音波検査における腫瘤の医学的知見を使用する．超音波画像上では，腫瘤は乳
腺組織の領域内で発生し，動画像として観察すると複数のフレームで連続して描出されること
が知られている．そこで，本研究では，次の 2つの処理を利用して，乳房超音波画像から腫瘤
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を自動検出した．1つ目は，乳房超音波画像から乳腺組織を自動抽出する処理である．乳房超
音波画像では，脂肪や乳腺，筋肉といった複数の組織が描出される．腫瘤が発生する乳腺組織
にのみ着目するため，本論文では，乳房超音波画像から乳腺組織のみを自動抽出し，抽出した
領域内において正常・異常の判定を行う．これにより，乳腺以外の組織を異常と判定する過検
出 (誤検出)を抑制することができる．2つ目は，複数のフレームで連続して異常と判定される
領域のみを最終的に腫瘤と判定する処理である．腫瘤が複数のフレームで連続して描出される
のは，腫瘤を構成する病変が立体的形状を持つためである．断層像として撮影される乳房超音
波画像は，超音波プローブを動かすことで異なる位置での病変の断面を撮影している．そのた
め，病変がある場合は，複数の連続したフレームで腫瘤が観測される．この特徴を利用して腫
瘤の検出精度を向上させるため，本論文では，任意のフレームと複数の前フレームにおける正
常・異常の判定結果を利用する．複数のフレームの同一位置で連続して異常と判定される領域
を腫瘤として検出する．これにより，超音波画像に描出されるノイズなどの影響で単発的に発
生する過検出を抑制することができる．
非腫瘤性病変の自動検出では，正常な乳腺組織における模様の変化を正常モデルとして算出
する．非腫瘤性病変は，乳腺組織が変異しているが，超音波画像上では塊を形成しない病変で
ある．正常な乳房内部では，規則的な立体的構造を持つが，非腫瘤性病変が存在する場合は，
乳腺組織の規則的な立体構造が変化している．これを動画像として観察すると，正常な場合は
模様が規則的に変化するが，非腫瘤性病変がある部位では乳腺組織の模様が乱れて描出される．
そこで，本論文では，非腫瘤性病変を自動検出するために，動画像として撮影される乳房超音
波画像から，模様の変化を動画像特徴量として抽出する．正常な動画像を学習することで，正
常な模様の変化の規則性 (正常モデル)を捉え，検査対象の乳房超音波画像における模様の変化
が，学習で得られた規則性と異なる領域を検出する．さらに本論文では，超音波プローブの走
査速度を利用して模様の変化を抽出する．ハンドヘルドプローブ型の超音波診断装置では，検
査者が手動で超音波プローブを走査することで画像を撮影する．そのため，動画像として撮影
される乳房超音波画像は乳腺組織の立体的形状とプローブの動きの情報が混在している．例え
ば，同じ乳房を撮影していても，超音波プローブを走査する速度によって，フレームを取得す
る位置の間隔が異なり，模様の変化が異なって描出される．この走査速度の影響を受けずに非
腫瘤性病変を自動検出するため，本論文では，超音波プローブの走査速度から各フレーム間に
おける距離を算出し，同一距離で撮影されたフレームから模様の変化を抽出する．これにより，
乳房内部の立体形状の特徴のみを捉えることができ，超音波プローブの動きの影響を緩和して
非腫瘤性病変を自動検出する．
以下，5章において，提案手法を腫瘤に適用した際の具体的な方法について述べ，6章におい
て非腫瘤性病変の自動検出の詳細を述べる．
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第5章 腫瘤の自動検出
5.1 概要
本章では，腫瘤を対象とした病変の自動検出について述べる．
腫瘤は，乳腺組織が異なる組織に変異した病変を，超音波画像で撮影した像である．乳腺組
織と異なる組織であるため，乳房超音波画像において腫瘤は，正常な乳腺組織と異なる明るさ
で描出され，塊の像を形成する．そのため，正常な乳腺組織と腫瘤における画像の模様 (テクス
チャ)は異なっている．
そこで本論文では，乳房超音波画像において，正常な乳腺組織と異なる模様として描出され
る領域を，腫瘤として検出する．これを実現するため，正常モデルに基づく異常検出手法を使
用し，乳腺組織が描出される画像のみを学習することで，正常な乳腺組織における模様 (テクス
チャ)を正常モデルとして算出する．この正常モデルと，動画像として撮影される乳房超音波
画像の各フレームにおける模様を比較し，正常モデルに適合しない領域，すなわち，模様が正
常とは異なる領域を腫瘤として検出する．
本論文では，腫瘤を精度良く自動検出するために，乳房超音波画像における腫瘤の医学的知
見を導入する．正常モデルに基づく異常検出に加え，次の 2つの処理を導入して腫瘤を検出す
る．1つ目は，乳腺組織の自動抽出である．乳房超音波画像では，乳腺組織の他に脂肪や筋肉
といった複数の組織が描出される．この複数の組織が描出される乳房超音波画像において，乳
がんとなる腫瘤は乳腺組織で発生する．そこで，本論文では乳房超音波画像において乳腺組織
にのみに着目し，腫瘤を自動検出する．自動抽出した乳腺組織のみに着目することで，乳腺以
外の組織における過検出を抑制することができる．2つ目は，複数のフレームで連続して異常
と判定される領域を最終的に腫瘤として検出する．腫瘤は立体的形状を持つため，動画像とし
て乳房超音波画像を撮影すると，腫瘤は複数のフレームで連続して描出される．そこで，複数
のフレームの同一位置で連続して異常と判定される領域のみを検出する．これにより，ノイズ
などの影響で発生する過検出を防止することができ，検出精度が向上する．
本論文では図 5.1に示す 3つの処理により，乳房超音波画像から腫瘤を自動検出する．1つ目
は，正常な乳腺組織とは異なる模様の領域を検出する処理である (腫瘤候補領域の検出)．正常
モデルに基づく異常検出手法を用いて，正常な乳腺組織の画像を学習することで得られた正常
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モデルと，検査対象の乳房超音波画像を比較することで，腫瘤候補領域を検出する．2つ目は，
乳腺組織以外の腫瘤候補領域を除去する処理である．乳房超音波画像から乳腺組織を自動抽出
し，自動抽出した領域以外の腫瘤候補領域を除去する．3つ目は，立体形状を利用した腫瘤候
補領域の除去である．動画像の複数のフレームで連続して異常と判定された腫瘤候補領域を，
最終的に腫瘤として検出する．
以下，3つの各処理について，5.2，5.3，5.4節でそれぞれ詳しく述べ，提案手法の有効性に
ついて 5.5節で述べる．
腫瘤候補領域の検出
乳腺組織以外の
腫瘤候補領域の除去
⽴体形状を利⽤した
腫瘤候補領域の除去
⼊⼒画像
腫瘤
出⼒
図 5.1: 腫瘤の自動検出のフローチャート
5.2 腫瘤候補領域の検出
5.2.1 正常モデルに基づく異常検出手法による腫瘤候補領域の検出
腫瘤候補領域の検出における目的は，検査対象の動画像から，正常な乳腺組織と模様が異な
る領域を検出することである．
腫瘤候補領域の検出では，正常な乳腺組織を学習することで正常モデルを算出する学習フェー
ズと，入力された乳房超音波画像に対して，どの位置に腫瘤があるかを判定する検査フェーズ
から構成される．
腫瘤候補領域を検出するためには，正常な乳腺組織の模様を正常としてモデル化する必要が
ある．学習フェーズでは，模様を定量化した画像特徴量を抽出し，その定量化した画像特徴量を
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基に正常モデルを算出する．具体的には，乳腺組織のみが描出される画像から，静止画像に対
する画像特徴量を抽出する．画像特徴量はベクトル空間上の点として表現され，このベクトル
空間上の分布を推定することで正常モデルを算出する．正常な乳腺組織のみを学習に用いる理
由は，精度良く正常モデルを推定するためである．乳房超音波画像では，乳腺組織以外に脂肪，
筋肉といった複数の組織が描出される．これらの組織を学習に使用した場合，それぞれの組織
の特徴が異なるため，正常の分布が複雑となり，分布を精度良く近似する正常モデルの算出が
困難となる．正常モデルを精度良く近似できない場合は，腫瘤の検出精度の低下に繋がる可能
性がある．乳腺組織だけを学習することで，正常な乳腺組織の模様の特徴を捉えやすくなる．
検査フェーズでは，動画像として撮影される乳房超音波画像の各フレームを入力とし，正常
な乳腺組織とは異なる領域 (腫瘤候補領域)を検出する．腫瘤を検出するためには，動画像のど
の位置に腫瘤があるか特定する必要がある．そこで，局所的な矩形の窓 (検査窓)を用意し，こ
の検査窓を各フレームに対してラスタスキャンする．ラスタスキャンによって得られる各領域
から抽出した画像特徴量と学習フェーズで算出した正常モデルを比較して異常度を算出し，異
常度が事前に設定した値より大きい領域を腫瘤候補領域として検出する．さらに，様々な大き
さの腫瘤を自動検出するため，本論文では多重解像度画像を使用する．複数の異なる解像度か
ら構成された画像を多重解像度画像と呼び，提案手法では，動画像の各フレームに対して，多重
解像度画像を作成し，この各解像度の画像に対して検査窓をラスタスキャンすることで，様々
な大きさの腫瘤候補領域を検出する．
以下，図 5.2に示すフローチャートに沿って詳しく述べる．
学習フェーズ 検査フェーズ
画像特徴量の抽出
正常モデルの算出
正常モデル
画像特徴量の抽出
異常度の算出
⼊⼒：正常画像(正常な乳腺組織) ⼊⼒：検査対象画像
腫瘤候補領域
多重解像度画像の作成
閾値処理
図 5.2: 腫瘤候補領域の検出のフローチャート
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5.2.2 画像特徴量の抽出
本論文では，乳腺組織の模様を定量化するために，画像特徴量の 1つである高次局所自己相
関特徴 (Higher-order Local Autocorrelation;HLAC)特徴 [60]を使用する．
HLAC特徴は，静止画像の認識や計測のために有効な画像特徴量であり，対象物の模様 (テク
スチャ)や明るさをベクトルとして表現できる．HLAC特徴は，1次元の信号処理で用いられる
自己相関関数を 2次元信号である静止画像に適用したものであり，対象画像の統計的な情報を
抽出できる．グレースケールの対象画像を f とすると，HLAC特徴は変位方向 (a1; : : : ; aN)に
対して，次のN 次自己相関関数により定義される．
x(a1; : : : ; aN) =
X
f(r)f(r + a1)    f(r + aN) (5.1)
ここで，N 次自己相関関数での次数N を 0; 1; 2とし，変位方向を参照点 rの周囲 3 3画素の
領域に限定する．平行移動により等価なパターンを除くと，HLAC特徴はグレースケールの対
象画像に対し，図 5.3に示すような 35個の局所マスクパターンから構成される．このマスクパ
ターンにおいて，0次のマスクは画像の濃度の情報を表し，1次のマスクは，直線の方向情報を
表す．2次のマスクは，曲率情報を表している．なお，図 5.3においての 2で表現されているも
のは，その画素値の 2乗を表し，同様に 3は 3乗を表す．HLAC特徴は，35個のマスクパター
ンを対象画像に対してラスタスキャンすることで抽出でき，35次元の特徴ベクトルとして表現
される．
HLAC特徴は，式 (5.1)で示すように積和演算で定義されるため，加法性の性質を持つ．これ
は，画像全体に対するHLAC特徴が個々の対象の局所的領域におけるHLAC特徴の和で表現で
きることを意味している．さらに，白色化ノイズの自己相関は 0になるため，自己相関関数に
より定義されているHLAC特徴はノイズに対して頑健である [61]．そのため，超音波画像に多
く含まれるスペックルノイズの影響を抑制しながら，対象画像の模様 (テクスチャ)や明るさと
いった特徴を抽出できる．
HLAC特徴では，参照点 rと周囲の画素までの間隔を変えることで，局所的・大局的な情報
を捉えることができる．図 5.4に示すように参照画素 rから相関をとる点までの幅r(相関幅)
を変化させることで，対象画像の大局的な特徴を捉えることが可能となる．本論文では，画像
から局所的な特徴および大局的な特徴を捉えるため，r = 4; 8として 2種類の相関幅を用いて
合計 70(= 35  2)次元のHLAC特徴を抽出した．なお，予備実験により，相関幅 f1g,f4g,f8g
を単体で使用した場合と f1,4g,f1,8g,f4,8g，f1,4,8gの組み合わせた場合の検出性能を比較し，
最も検出性能が相関幅の組み合わせを採用した．
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図 5.3: HLAC特徴のマスクパターン
𝒓
𝒓
∆𝒓
∆𝒓
図 5.4: HLAC特徴の相関幅
5.2.3 正常モデルの算出
本節では，正常モデルの算出方法について述べる．まず，正常モデルに基づく異常検出手法
で用いられる部分空間法について述べる．次に，部分空間法を改良した錐制約部分空間法と，
錐制約部分空間法を正常モデルに基づく異常検出に適用した際の問題点を述べる．最後に，錐
制約部分空間法を改良した錐の底面上における正常モデルの算出方法について述べる．
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5.2.3.1 部分空間法による正常モデルに基づく異常検出
部分空間法による正常モデルに基づく異常検出では，正常クラスに属する特徴ベクトルの分
布を部分空間で近似し，異常の度合い (異常度)を部分空間との距離や角度に基づいて算出する．
5.2.3.1.1 部分空間の算出
部分空間法では，N 個のD次元特徴ベクトルX = [x1; : : : ;xN ],(xi 2 RD1)に主成分分析を
適用し，その主成分ベクトルを部分空間として算出する．主成分ベクトルは，行列Xの自己相
関行列RX の固有値問題を解くことで求めることができる.
RXU = U (5.2)
ここで，U は固有ベクトルを列とする行列 U = [u1; : : : ;uD]であり，は固有値を要素とする
対角行列 = diag(1; : : : ; D)である.
次に，部分空間の次元 dを決定する．次元 dは主成分ベクトルが，どの程度もとの分布を表
現することに寄与しているかを数値化した累積寄与率 dにより決定する．
d =
Pd
i=1 iPD
i=1 i
(5.3)
累積寄与率の閾値Cthのとき，部分空間は累積寄与率 d  Cthを満たす次元 dまでの固有ベク
トル Ud = [u1; : : : ;ud]を基底ベクトルとする空間である.
累積寄与率の閾値Cthが小さい場合は，部分空間の次元 dが小さくなり正常クラスの特徴ベ
クトルの分布を精度良く近似できなくなる．一方で，Cthを増加させると部分空間の次元 dが大
きくなり，学習した特徴ベクトルのみに対応してしまい，未知のデータに対しては対応できな
いという過学習が発生する可能性がある．この過学習が発生しないように累積寄与率条件 Cth
を決定する必要がある．この累積寄与率条件Cthの決定方法は 5.2.6.3節において述べる．
5.2.3.1.2 距離に基づく異常度の算出
部分空間法による異常検出では，部分空間 Udと検査対象の特徴ベクトル xtestの距離を異常
度として定義する．未知の特徴ベクトルxtestと部分空間Udの距離 dist(xtest)は，図 5.5のよう
に特徴ベクトル xtestを部分空間 Udへ正射影した距離で表され，次式で算出される．
dist(xtest) =
q
((xtest)T(Id   UdUTd )(xtest)) (5.4)
ここで，Idは d次の単位行列である．この dist(xtest)が事前に決定した閾値 distthより大き
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距離 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝒙'()')未知ベクトル 𝒙'()'
部分空間𝑈,
図 5.5: 部分空間と特徴ベクトルとの距離
い場合に異常として検出する．
5.2.3.2 錐制約部分空間法
HLAC特徴の分布を精度良く捉えて部分空間法の認識性能を高める手法として，錐形状の分
布を仮定した錐制約部分空間法が提案されている [62]．HLAC特徴は，複数のマスクパターン
におけるヒストグラムとして表現される．このため，HLAC特徴は，画像内に複数の対象物が
ある場合は，個々におけるHLAC特徴の和で表現できるという加法性の性質を持つ，また，輝
度値の積和で算出されるため，明るさが変動した場合は，HLAC特徴のベクトルのノルムに反
映されるというスケール変動の性質を持つ．これらの性質のため，同じ特徴を持つ対象物から
HLAC特徴を抽出した場合，加法性とスケール変動の連続的な変動から，錐形状の分布を形成
する．錐形状の分布を仮定した手法では，HLAC特徴が持つ上記の性質を利用して，錐を仮定
したモデルを算出する．
高次元空間上で精度良く分布を推定することは一般に困難であるが，分布の性質が分かって
いる場合は，その分布を仮定することで精度良く分布推定を行うことができ，認識に有効な成
分だけを捉えることができる．HLAC特徴における原点からの距離 (ユーグリッド距離)は，画
像全体の明るさを反映している．画像全体の明るさの変動は，正常と異常を分類するといった
画像を識別する際には余分な情報である．例えば，明るさが異なっていても，画像中の模様 (テ
クスチャ)が同一であれば，それは同じクラスに属すると考えられる．錐形状の分布を仮定す
る場合，ベクトル空間における原点からの距離を無視することになる．つまり，認識に不必要
な画像全体の明るさの変動を無視し，認識に有効な特徴である模様 (テクスチャ)のみを捉えて
正常モデルを捉えることができる．これにより，通常の部分空間法と比較して高い認識性能を
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発揮することができる [63]．
この手法を用いた異常検出手法では，検査対象から抽出した特徴ベクトルと正常クラスの錐
との角度を算出し，事前に設定した閾値より大きいものを異常として検出する．
5.2.3.2.1 錐の定義
特徴ベクトル空間上において，錐Cは次式で定義される．
C = fx j x =
NX
i=1
ii = ; i  0g (5.5)
where  = f1; 2; : : : ; Ng
 = f1; 2; : : : ; NgT
N は錐を構成する基底ベクトル i(2 RD1)の数，iは非負の結合係数である．
小林ら [62]は，学習用の特徴ベクトルから錐を算出する方法として，3つの錐の構成方法 (厳
密凸錐，包括凸錐，円錐)を提案している．
5.2.3.2.2 錐との角度に基づく異常度の算出
角度 は，図 5.6に示すように特徴ベクトル xtestとその錐Cへの正射影ベクトル x^testとの
なす角度 (xtest)により定義される．
(xtest) = arcsin( min
x^test2C
k xtest   x^test k = k xtest k) (5.6)
= arcsin
0@
vuutmin
i0
k xtest  
NX
i=1
i i k2
,
k xtest k
1A (5.7)
式 (5.7)におけるmini0 k xtest 
PN
i=1 ii k2は，非負最小二乗法 [64]を適用することで計算
できる．なお，特徴ベクトル xtestが錐 Cの内部に位置する場合，xtestは錐を構成する基底ベ
クトル iの線形結合で表現できる．そのため，式 (5.7)において，xtest =
PN
i=1 iiとなり，角
度 は 0となる．また，非負値の特徴ベクトルは，特徴空間上の非負領域に分布するため，特
徴ベクトルと錐との角度 の範囲は 0    
2
となる．
5.2.3.2.3 錐制約部分空間法の問題点
錐制約部分空間法を用いることで，部分空間法よりも精度良く錐形状の分布を近似できる．
しかし，実世界での異常検出問題において，正常サンプルと異常サンプルの分布が完全に分離
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未知ベクトル 𝒙𝑡𝑒𝑠𝑡
錐𝐶
角度 θ(𝒙𝑡𝑒𝑠𝑡)
正射影ベクトル ෝ𝒙𝑡𝑒𝑠𝑡
𝑥1
𝑥2
𝑥3
図 5.6: 3次元空間における特徴ベクトルと錐との角度
することは非常に少なく，正常クラスの錐を構成した場合，錐の内側に異常が存在する可能性
がある．この場合，錐制約部分空間法では，錐の内側の異常を見落としてしまう．一般に，正
常クラスを表す錐の内側において異常が存在する場合，錐の中心付近ほど異常度が小さく，錐
の表面に近づくほど異常度が大きい．そこで，錐の中心付近と表面付近を区別できる連続値の
算出方法が必要である．
しかし，錐制約部分空間法における式 (5.7)の角度算出では，図 5.7に示すような，中心付近
の特徴ベクトル xtest1 と表面付近の特徴ベクトル xtest2 の錐Cとの角度が共に 0となるため，両
者を区別できない．そのため，異常サンプルが錐の表面付近になる場合は，正常サンプルと異
常サンプルを区別できなくなり，正常クラスの錐に含まれる異常を検出することは，本質的に
不可能である．
5.2.3.3 錐の底面上での正常モデルに基づく異常検出
錐制約部分空間法を異常検出に適用した場合の問題を解決するため，錐制約部分空間法に確
率密度推定を導入する．確率密度を推定することで，錐の中心付近と表面付近を区別すること
が可能になる．
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図 5.7: 錐の内部に位置する特徴ベクトル．3次元空間での例
5.2.3.3.1 錐の底面の算出
錐に確率密度推定を適用するため，提案手法では錐の底面 (超平面)を算出する．錐の底面の
算出方法としては，錐制約部分空間法における包括凸錐 [62]の構成方法を利用する．サンプル
数N の正常クラスの特徴ベクトルX = [x1; : : : ;xN ] (xi 2 RD1)に対し，次式に示すようにベ
クトルの L2ノルムを１とする正規化 (原点からのユーグリッド距離を 1とする正規化)を施し
て，特徴ベクトル群を単位超球面上に射影する．
xi =
xi
k xi k (i = 1; : : : N) (5.8)
次に，単位超球面上の特徴ベクトル群 X = [x1; : : : ; xN ]に対して自己相関行列R Xを算出する．
R X = X X
T (5.9)
自己相関行列R X に対して固有値問題を解くことで固有値・固有ベクトルが算出される．
R XU = U (5.10)
ここで，U は固有ベクトルを列とする行列U = [u1; : : : ;uD]であり，は固有値を対角要素と
する対角行列 = diag(1; : : : ; D)である．
自己相関行列に対する固有値問題では，もとの特徴空間における特徴ベクトル群を低次元空
間に正射影したときの写像の誤差が最小となるベクトルが算出される．そのため，固有ベクト
ルを固有値の大きさに従って降順に並べると，第１固有ベクトル u1は特徴空間の原点からの
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第1固有ベクトル 𝒖"第2固有ベクトル 𝒖#
第3固有ベクトル 𝒖$
錐の広がり⽅向を表す空間
(錐の底⾯)
図 5.8: 錐の広がり方向を表す空間 (錐の底面)の例
正常クラスを表現する錐の方向ベクトル (軸)となり，第 2以降の固有ベクトルが張る空間は，
正常クラスの特徴ベクトル群の単位超球面上での分布の広がり方向 (錐の底面)を表す．単位超
球面上の特徴ベクトルを錐の底面に射影するための射影行列 UC は次式により定義される．
UC = fu2; : : : ;uM+1g (5.11)
(1 M  D   1) (5.12)
ここで，UCは錐の底面を表現する超平面を張る基底ベクトルを列とする行列である．また，M
は錐の広がり方向を表す空間の次元を表すパラメータである．Mが大きくなるほど錐の広がり
方向を表す空間は高次元となり，確率密度の推定が困難となる．図 5.8に 3次元 (D = 3)の特
徴空間の場合の錐の方向ベクトルと，錐の底面を表す 2次元 (M = 2)の空間の例を示す．
5.2.3.3.2 錐の底面上での確率密度推定
正常クラスの特徴ベクトル群の分布に基づいて，錐の底面上での確率密度関数を作成する．
確率密度関数を作成する手法しては，正規分布といったモデルを仮定するパラメトリック手法
とモデルを仮定しないノンパラメトリック手法がある．ノンパラメトリック手法は，モデルを
仮定しないため精度良く学習データの分布を表現できるが，高次元の特徴空間の場合，分布を
推定することが困難となる．そこで本論文では，外れ値に頑健な Student-T分布を仮定したパ
ラメトリック手法により，錐の底面上における正常クラスの確率密度関数を推定する．
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ここで，Student-T分布は次式で定義されるモデルである．
Pr(xj;; ) =  [
+D
2
]
()D=2jj1=2 [
2
]
(1 +
(x  )T 1(x  )

) 
+D
2 (5.13)
Dは次元であり， []はガンマ関数を表す．はD次元ベクトル，はDD行列であり，学
習用の特徴ベクトルをもとに算出される．このとは，最尤推定法の 1つである EMアルゴ
リズム [65]を適用することで算出できる．また， 2 [0;1]はハイパーパラメータである．な
お，本論文では  = 4とした．
5.2.3.3.3 確率密度に基づく異常度の算出
検査フェーズでは，式 (5.13)で定義された確率密度関数を用いて，検査対象の特徴ベクトル
の確率密度を算出し，それを基に異常を検出する．
まず，単位超球面上へ射影された検査対象となる特徴ベクトルxtestを学習フェーズにおいて
算出した錐の広がり方向を表す空間へ射影して，特徴ベクトル x^testを算出する．
x^test = UTC x
test (5.14)
where xtest =
xtest
k xtest k
次に，錐の底面において，学習フェーズで作成した確率密度関数Pr(x^test)をもとに次式によ
り異常度 a(x^test)を算出する．
a(x^test) =  log(Pr(x^test)) (5.15)
異常度 a(x^test)が事前に設定した閾値 athより大きいものを異常として検出する．
5.2.4 多重解像度画像を用いた腫瘤候補領域の検出
検査対象の画像から腫瘤候補領域を検出する際，提案手法では多重解像度画像を用いる．動
画像の各フレームに対して縮小・拡大処理を適用し，異なる解像度の画像を複数作成する．こ
れらの画像における各位置に対し，局所的な矩形領域 (検査窓)を切り出し，正常モデルに基づ
く異常検出を適用することで腫瘤候補領域を検出する．この同一の大きさの検査窓を各解像度
の画像に対してラスタスキャンを行い，それぞれに位置から得たHLAC特徴量と正常モデルを
比較して腫瘤候補領域を検出する．
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図 5.9: 3階層の多重解像度画像におけるラスタスキャンの例
5.2.5 予備実験 1:人工データに対する検証
提案した錐の底面上での確率密度推定の有効性を検証するため，2次元の特徴空間上におい
て，2つ (正常と異常)の錐を形成する人工データに対する実験を行った．実験では，2つの錐形
状の分布を重なるように人工データを作成し，提案した錐の底面上での正常モデルに基づく異
常検出を用いることで，錐の中心付近と表面付近を区別できるか検証した．
5.2.5.1 人工データの生成方法
本実験では，人工データとして，2つの錐形状の分布を作成した．実際に作成した分布を図
5.10に示す．2つの錐形状の分布は，それぞれの錐の中心軸を平均として正規分布を取るように
作成した．なお，2つの錐形状の分布の錐の中心軸の角度は 20度とし，それぞれの分布が重なる
ようにした．実験では，学習フェーズで使用する正常データとして 1000サンプル，検査フェー
ズで使用する正常データとして 1000サンプル，異常データとして 1000サンプル用意した．
5.2.5.2 評価方法
異常検出性能を評価するため，ROC(Recevier Operating Characteristic)曲線 [66]を使用した．
ROC曲線は，正常か異常かを分類するための閾値を変化させたときの偽陽性率 (False Positive
Rate;FPR)を横軸に，真陽性率 (True Positive Rate;TPR)を縦軸に，プロットした時の軌跡であ
る．ここで，偽陽性率 (FPR)は正常を異常として誤って判定した割合で，真陽性率 (TPR)は異
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図 5.10: 実験で作成した人工データ
常を正しく検出した割合を表し，それぞれ次式により算出される．
FPR =
FP
TN + FP
(5.16)
TPR =
TP
TP + FN
(5.17)
TPは異常 (Positive)を正しく異常と判定した数を表し，FNは異常を誤って正常と判定した数を
表す．また，TNは正常を正しく正常と判定した数を表し，FPは正常を誤って異常と判定した
数を表す．真陽性率が 1:0,偽陽性率が 0になる点，すなわち，グラフ上の左上の点が正常と異
常を完全に分離できたということを表す．そのため，ROC曲線が左上に近づくほど検出性能が
高いといえる．
ROC曲線が左上に近づくことを定量的に示す指標が AUC(Area Under the Curve)値である．
AUC値は，ROC曲線の下側面積を表し，0:0から 1:0の値を取り，AUC値が大きいほど，検出
性能が高いことを表す．
5.2.5.3 実験結果と考察
錐の底面上での正常モデルに基づく異常検出と錐制約部分空間法を用いた異常検出における
ROC曲線を図 5.11に示す．実験で使用した錐の底面上での確率密度推定を用いた異常検出で
は，錐の底面の次元M=1とした．また，錐制約部分空間法では，厳密凸錐を用いて錐を構成
した．
錐制約部分空間法でのAUC値は 0:74，錐の底面上での正常モデルに基づく異常検出では 0:90
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図 5.11: 人工データに対する ROC曲線
となっており，AUC値が 0:16向上していることがわかる．また，FPRが 0.05から 1.0のとき，
錐制約部分空間法は，錐の底面上での正常モデルに基づく異常検出と比較して TPRが小さいこ
とがわかる．これは，従来の錐制約部分空間法では，錐の中に含まれる特徴ベクトルと錐との
角度が全て 0となり，錐の中にある異常を全て正常として判定したためである (図 5.12)．一方
で，錐の底面上での確率密度推定による異常検出では，錐の中心付近では異常度が小さく，錐の
表面付近では錐の異常度が大きくすることで (図 5.13)，両者を区別することが可能になり，異
常検出性能の向上に成功している．
5.2.6 予備実験 2:乳房超音波画像に対する検証
錐の底面上での確率密度推定による正常モデルに基づく異常検出の有効性を検証するため，
乳房超音波画像を用いて実験を行った．有効性を示すため，従来の部分空間法と錐制約部分空
間法，錐の底面上での確率密度推定による正常モデルに基づく異常検出の 3手法を用いて腫瘤
の検出性能を比較した．
実験では，乳房超音波画像から事前に局所領域の画像を正常な乳腺組織と腫瘤が映る領域を
それぞれ切り出し，切り出した画像に対して異常度を算出して，異常検出性能を評価した．
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図 5.12: 錐制約部分空間法を適用したときの錐の中心付近と表面付近における異常度の比較
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図 5.13: 錐の底面上での確率密度推定を適用したときの錐の中心付近と表面付近における異常
度の比較
5.2.6.1 実験で使用した乳房超音波画像
実験では，超音波診断装置Aplio500,超音波プローブ PLT-1204BX(東芝メディカルシステム
ズ株式会社)から撮影された乳房超音波画像を使用した．なお，超音波プローブ PLT-1204BXで
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図 5.14: 正常な乳腺組織のパッチ画像の例
は 1mm以上の病変を描出できる．
撮影された乳房超音波画像は，256階調のグレースケールの動画像である．画像のサイズは，
縦 720pixel，横 960pixelであり，フレームレートは 34FPSである．
乳腺組織の正常モデルを算出するため，正常な乳房超音波画像における乳腺組織から乱数で
位置を取得し，ランダムに縦 64pixel，横 64pixelの局所領域の画像 (本論文ではこの画像をパッ
チ画像と呼ぶ)を作成した．正常な乳腺組織から切り出したパッチ画像の例を図 5.14に示す．
また，検証用のデータとして，医師により腫瘤と診断された乳房超音波画像から腫瘤の部位を
切り出し，図 5.15に示すような腫瘤のパッチ画像を作成した．なお，腫瘤のパッチ画像は，腫
瘤全体がパッチ画像の領域内に含まれるものとし，腫瘤の輪郭が切れないように作成した．
実験では，腫瘤ありと診断された患者 30人から撮影された乳房超音波画像を対象とした．乳
房超音波画像から正常のパッチ画像を 399; 200個，腫瘤が描出されるパッチ画像を 27; 800個作
成した．
5.2.6.2 評価方法
腫瘤候補領域の検出の性能評価を行うため，予備実験 1における異常検出実験と同様に，ROC
曲線を使用した．実験では，患者ごとの 3分割交差検定法を用いた．30人の患者を 3グループ
に分割し，それぞれのグループからROC曲線を算出し，各々のグループで算出したROC曲線
とAUC値の平均を取ることで，各手法における腫瘤検出性能を比較した．
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図 5.15: 腫瘤のパッチ画像の例
5.2.6.3 パラメータ設定
本実験で使用した部分空間法と錐制約部分空間法，錐の底面上での正常モデルに基づく異常
検出でのパラメータ設定方法について述べる．
部分空間法における累積寄与率の閾値 Cthは，累積寄与率の閾値を 0:9, 0:99, 0:999, 0:9999,
0:99999, 0:999999と変化させ，AUC値が最大となる累積寄与率を採用した．これは，学習用の
画像を，部分空間形成用 (正常のみ)とパラメータ調整用 (正常と腫瘤)の画像に分け，パラメー
タ調整用の画像に対して異常度を算出し，それをもとにROC曲線を算出することで累積寄与率
を決定した．
錐制約部分空間法では，小林ら [62]が提案した包括凸錐を使用して錐を形成した．包括凸錐
では，錐を張る基底ベクトルの数を制御する累積寄与率Cthと錐の広がりの大きさを制御する
スケーリングパラメータ kの 2つのパラメータがある．本実験では，累積寄与率の閾値を 0:9,
0:99, 0:999, 0:9999, 0:99999, 0:999999，スケーリングパラメータ kを 0:01, 0:1, 1, 2, 3, 5と変化さ
せ，部分空間法におけるパラメータ調整と同様に，それぞれのパラメータの組合せにおいて錐
を構成し，パラメータ調整用の画像に対して異常度を算出し，AUC値が最大となる累積寄与率
Cthとスケーリングパラメータ kを採用した．
錐の底面上での正常モデルに基づく異常検出では，調整すべきパラメータは錐の底面を表す
空間の次元M である．次元を 2から 70(HLACの相関幅 4,8としたときの次元が 70)まで変化
させ，それぞれの次元を用いてパラメータ調整用の画像に対して異常度を算出し，AUC値が最
大となる次元を採用した．
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5.2.6.4 実験結果と考察
実験結果の ROC曲線を図 5.16に示す．また，各手法における正常と異常における異常度の
ヒストグラムを図 5.17, 5.18, 5.19に示す．
錐の底面上での確率密度推定が最も AUC値が高いことがわかる．錐の底面上での確率密度
推定のAUC値が部分空間法よりも高いのは，錐形状の分布を仮定することにより，正常な特徴
ベクトル群の分布をより厳密に近似できたためであると考えられる．
また，錐の底面上での確率密度推定による手法が錐制約部分空間法よりも AUC値が高いの
は，錐の中心と表面に位置する特徴ベクトルを区別できたためである．錐制約部分空間法では，
異常サンプルに対して，異常度が 0となる場合がある．予備実験 1で示したように，錐制約部
分空間法では，錐の表面付近の異常と中心付近の異常，どちらに対しても異常度が 0となり，
異常判定の閾値を変えても，錐の内部にある異常を検出できない．これに対して，錐の底面上
における確率密度推定では，錐の表面付近と底面付近を区別できるため，閾値を変えることで
見落としなく異常を検出できる．その結果，錐の底面上での確率密度推定による異常検出性能
(AUC値)が高くなる．
次に，部分空間法と錐制約部分空間法のAUC値がほぼ等しいことがわかる．これは，錐制約
部分空間法では錐形状の分布を仮定することで正常の分布を厳密に近似できるものの，異常が
正常の錐の中に含まれる場合，その異常が見落とされやすくなり，部分空間法と同等の性能に
なったと考えられる．
5.3 乳腺組織以外の腫瘤候補領域の除去
5.3.1 乳腺組織の自動抽出手法
乳腺以外の組織での腫瘤候補領域を除去するため，乳房超音波画像から乳腺組織を自動抽出
する．乳腺組織の自動抽出では，画像を複数の局所的な領域に分割し，各領域において乳腺組
織か乳腺以外の組織かの判定を行う．
一般的に乳腺組織は，乳腺以外の組織と比較して明るく描出される．また，任意の領域が乳
腺組織であればその周囲の領域も乳腺である可能性が高いという空間的連続性を持つ．提案手
法ではこれらの性質に基づいて，各領域から乳腺組織の確信度を算出し，確信度が大きい領域
を乳腺組織と判定する．具体的には，乳腺組織の明るさを捉えるために，輝度値のヒストグラ
ムを画像特徴量として使用する．さらに隣接領域では互いの領域が同じ組織である可能性が高
いため，隣接領域との関係性を捉えることができ，画像の領域分割手法で用いられる条件付き
確率場 (Conditional Random Field; CRF)[67]を用いる．
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図 5.16: ROC曲線
(a) グループ 01 (b) グループ 02 (c) グループ 03
図 5.17: 部分空間法による異常度のヒストグラム
(a) グループ 01 (b) グループ 02 (c) グループ 03
図 5.18: 錐制約部分空間法による異常度のヒストグラム
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(a) グループ 01 (b) グループ 02 (c) グループ 03
図 5.19: 錐の底面上での確率密度推定による異常度のヒストグラム
画像前処理
a) ZCA⽩⾊化 → 深度の影響を緩和
b)区間線形関数→ 乳腺組織を強調
乳腺組織の⾃動抽出
⼊⼒画像
画像特徴量の抽出
(輝度ヒストグラムを使⽤)
条件付き確率場(CRF)モデルによる画像
領域分割
出⼒
図 5.20: 乳腺組織の自動抽出手法のフローチャート
乳腺組織の自動抽出手法のフローチャートを図 5.20に示す．乳腺組織の自動抽出手法は，学
習フェーズと検査フェーズから構成される．学習フェーズでは，まず超音波の減衰による輝度
値の低下やスペックルノイズの影響を削減するため，画像の前処理を行う．次に，画像を小領
域のパッチ画像に分割し，各パッチ画像から輝度値のヒストグラムを画像特徴量として抽出す
る．この画像特徴量を基に，CRFを用いて乳腺組織をモデル化する．検査フェーズでは，前処
理と特徴抽出を行い，学習フェーズで算出したモデルに基づいて各領域から乳腺組織である確
率を算出する．この確率が 0.5以上の領域を乳腺組織と判定する．
以下，フローチャートの各処理について述べる．
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5.3.2 画像前処理
超音波画像では，深度による輝度値の減衰とスペックルノイズの影響で，同一組織でも異な
る輝度値を取る場合があり，これが乳腺組織の自動抽出に影響を及ぼす．そこで本論文では，
乳房超音波画像に対して次の 2つの画像処理を施す．1つ目は，輝度値が受ける深度の影響を
低減するために，深度と輝度値の相関を 0に近似する ZCA白色化 [68]である．2つ目は，超音
波画像に多く含まれるスペックルノイズを低減して乳腺組織を強調するために，任意の範囲の
輝度値を強調する区間線形輝度変換である．
5.3.2.1 ZCA白色化を用いた減衰の抑制
ZCA白色化は，相関の強い複数の変数における偏りをなくすため，各々の変数間の相関を 0
に近づける処理である．画像中N個の各ピクセルにおける輝度値を vi,深度 di(i = 1; : : : ; N)と
する．なお，提案手法では，画像左上を原点とした際の各ピクセルにおける座標を深度とした．
提案手法では，この輝度値と深度を要素に持つベクトル ti = [vi; di]T (ti 2 R2)に対して ZCA白
色化を適用する．なお，Tは転置を表す．ZCA白色化では，まず，N個のベクトル群 [t1; : : : ; tN ]
に主成分分析を適用することで，固有ベクトルを列とする行列U と，固有値を対角要素とする
対角行列  = diag(1; 2); (1 > 2)を算出する．次に，ZCA白色化の変換行列WZCAを次式
により算出する．
WZCA = U
  1
2UT (5.18)
この変換行列を用いて，ベクトル tiから ZCA白色化後のベクトル tiを次式により算出する．
ti = WZCAti (5.19)
ここで，ti = [vi; di]であり，viと diは，それぞれ ZCA白色化後の輝度値と深度を表す．提案
手法では viを ZCA白色化適用後の輝度値として使用する．なお，viは実数である．
ここで，ZCA白色化適用前の画像と脂肪と乳腺，筋肉の 3つの組織における平均輝度値の比
較グラフを図 5.21に，ZCA白色化適用後の画像および平均輝度値の比較を図 5.22に示す．ZCA
白色化を適用することで，脂肪と乳腺組織の輝度値の差が大きくなることがわかる．
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5.3.2.2 区間線形関数を用いた乳腺組織の強調
区間線形関数 (Piecewise Linear Function; PLF)による乳腺組織の強調では，輝度値 viを次式
により変換して輝度値 ziを算出する．
zi =
8>>>>><>>>>>:
0 (vi < zl)
(G 1)(vi zl)
zu zl (zl  vi < zu)
G  1 (zu  vi)
(5.20)
ここで，Gは輝度変換後の画像における階調数を表す．また，zl; zuはそれぞれ，輝度値の下限
値と上限値を表す．本論文では，予備実験によりG = 8; zl =  1, zu = 3とした．
ここで，ZCA白色化と区間線形関数を適用した画像および平均輝度値の比較を図 5.23に示
す．区間線形関数を適用することで，脂肪と筋肉の輝度値を小さくでき，乳腺組織が強調され
ていることがわかる．
脂肪
乳腺
筋肉
脂肪 乳腺 筋肉
図 5.21: 前処理なし
脂肪 乳腺 筋肉
図 5.22: ZCA白色化
脂肪 乳腺 筋肉
図 5.23: ZCA白色化+区間線形
関数
5.3.3 画像特徴量の抽出
乳腺組織における明るさを捉えるため，輝度値のヒストグラムを特徴ベクトルとして利用す
る．乳房超音波画像を縦方向に Nh個，横方向に Nw 個の合計M(= Nh  Nw)個の矩形領域
(パッチ画像)に分割し，各パッチ画像から輝度値のヒストグラムを算出する．式 (5.20)の区間
線形関数により，画像はG階調に変換されている．そのため，M個に分割された各領域のパッ
チ画像から，G次元の特徴ベクトルX = [x1; : : : ;xM ]が算出される．
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5.3.4 条件付き確率場による画像領域分割
乳房超音波画像から乳腺組織を自動抽出するため，M 個の各パッチ画像の乳腺組織に属す
る確率を算出する．乳腺組織は領域が連続しており，任意の領域が乳腺組織である場合，隣接
領域も乳腺である可能性が高い (空間的連続性)．そこで，隣接領域との関係性を捉えることで
空間的連続性を考慮し，各パッチ画像に描出される組織 (ラベル)を推定できる条件付き確率場
(CRF)[67]を用いて，各領域から乳腺組織に属する確率を算出し，この確率に基づいて乳腺組
織か否かの判定を行う．
5.3.4.1 条件付き確率場 (CRF)モデル
M個のパッチ画像から抽出した特徴ベクトル群X = [xi; : : : ;xM ]とそれに対応するラベル集
合Y = [y1; : : : ; yM ]fyi 2  1; 1gに対して，CRFは次式の確率モデルで定義される．なお，yi = 1
は乳腺組織，yi =  1は乳腺以外の組織を表す．
P (Y j X;w) = 1
Z
exp( E(X; Y;w)) (5.21)
E(X; Y;w) =
X
i2V
wuu(xi; yi) +
X
i2E
wpp(xi;xj; yi; yj) (5.22)
ここで，Zは分配関数と呼ばれ，0  P (Y j X;w)  1を保証するため，
Z =
P
y2f 1;1g exp( E(X; Y;w)である．また，E = (X;Y;w)はエネルギー関数と呼ばれ，V
はパッチ画像の集合を表し，Niは i番目のパッチ画像に対しての上下左右及び斜め方向の 8近
傍のパッチ画像の集合を表す．w = [wu;wp]は，CRFの学習パラメータであり，学習パラメー
タの算出方法は 5.3.4.2節にて述べる．
u(xi; yi)はデータ項と呼ばれ，パッチ画像 1つを観測した際の乳腺か乳腺以外の組織かを
判定する項である．p(xi;xj; yi; yj)はペアワイズ項と呼ばれ，隣接しているパッチ画像の関係
性を捉える項である．条件付き確率場では，このペアワイズ項により，隣接するパッチ画像の
類似度を算出し，類似度が近い場合に同一のラベルを割り当てることができる．本論文では，
u(xi; yi)と p(xi;xj; yi; yj)をそれぞれ次式で定義する．8<: u(xi; yi) = yixip(xi;xj; yi; yj) = (yi 6= yj) exp( kxi xjk2 ) (5.23)
ここで，k x k2はベクトル xの L2ノルムを表す．また，(yi 6= yj)は，yi = yjのときに 0を，
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yi 6= yjのときに 1をとる関数である．なお，はハイパーパラメータであり，本論文では予備
実験より  = 1とした．
5.3.4.2 条件付き確率場モデルの学習
学習用の乳房超音波画像における各領域から抽出した特徴ベクトル群Xとそれに対応するラ
ベル群 Y をもとに学習パラメータwを算出する．パラメータ wを学習するためには，特徴ベ
クトル群Xとラベル Y を与えたときの尤度 P (YnjXn;w)を最大化するwを求めれば良い．し
たがって，CRFにおける最小化する目的関数 L()は次式により定義される．
L(w) =
NX
n=1
 logP (YnjXn;w)
=
NX
n=1
E(Xn; Yn;w) +
NX
n=1
logZ (5.24)
すなわち，エネルギー関数E(X; Y;w)が最小となるwを算出する．
w^ = arg min
w
NX
n=1
E(Xn; Yn;w) +
NX
n=1
logZ (5.25)
本論文では，上式に対して確率的勾配降下法の 1つであるAdam[69]を適用することで w^を算
出する．
5.3.4.3 条件付き確率場モデルの推論
CRFの学習パラメータwと検査用の乳房超音波画像におけるM 個のパッチ画像から抽出し
た特徴ベクトル群 X = [x1; : : : ; xM ]を用いて，各領域からP (y = 1jxi;w)を算出する．提案手
法では，M 個のパッチ画像の各々から抽出した P (y = 1jxi;w)が 0.5以上のものを乳腺組織と
して判定する．
5.3.5 予備実験
提案した乳腺組織の自動抽出手法における画像処理とCRFによる画像領域分割の有効性を検
証するための実験を行った．
実験では，表 5.1に示す 4つの手法における乳腺組織の抽出精度を比較した．
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表 5.1: 比較手法
手法名 画像の前処理 CRF
A なし ペアワイズ項なし
B ZCA+PLF ペアワイズ項あり
C なし ペアワイズ項なし
D ZCA+PLF ペアワイズ項あり
表 5.2: 使用した乳房超音波画像の患者情報と所見，フレーム数
患者 ID 年齢 医師による所見 フレーム数
001 57 のう胞 440
002 43 のう胞 260
003 51 外上扁平線維腺腫 450
004 40 乳腺症 480
005 47 乳腺症 362
合計 N/A N/A 1,992
5.3.5.1 実験で使用した乳房超音波画像
実験では，超音波診断装置Aplio500,超音波プローブPLT-1204BX(東芝メディカルシステムズ
株式会社)から撮影された乳房超音波画像を対象に実験を行った．実験で使用した乳房超音波画
像は 256階調値のグレースケール画像であり，縦 325pixel,横 525pixel，フレームレート 34FPS
の動画像である．
実験では腫瘤ありと診断された患者 5人を対象とした．各患者の年齢と医師による所見，撮
影された乳房超音波画像のフレーム数を表 5.3.5.1に示す．
乳腺組織のラベルは，マニュアル操作で作成した．各パッチ画像における乳腺組織の割合が
全体の 80%以上の場合にそのパッチ画像を乳腺組織とした．
パッチ画像は縦 16piexl,横 32pixelとし，このパッチ画像を乳房超音波画像から横方向の移動
幅を 8pixel,縦井方向 16pixelとして画像全体から走査することで 1枚の乳房超音波画像から複
数個のパッチ画像を作成した．1枚につき 1; 209個のパッチ画像が切り出し，合計 2; 408; 328(=
1; 209 1; 992)個のパッチ画像が作成した．
5.3.5.2 評価方法
乳腺組織の自動抽出の性能を評価するため，ROC曲線を用いた．ここで ROC曲線における
True Positigve Rate(TPR)と False Positive Rate(FPR)を次のように定義した．
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TPR =
乳腺組織を正しく乳腺と判定した数
乳腺組織のパッチ画像の数
　 (5.26)
FPR =
非乳腺を誤って乳腺と判定した数
非乳腺組織のパッチ画像の数
(5.27)
実験では，患者に対する 5分割交差検定法を用いて各患者に対してROC曲線を算出し，その
平均値を取ることで評価を行った．すなわち，5人のうち 4人を学習し，残りの 1人を検査に使
用し，これを 5人分繰り返してそれぞれのROC曲線の平均値を取ることで，各手法の性能を評
価した．
5.3.5.3 実験結果と考察
乳腺組織の自動抽出精度を表す ROC曲線を図 5.24に示す．また，各患者における乳腺組織
の自動抽出結果を図 5.25に示す．図 5.25(a)における白色点線は，乳腺組織の輪郭を表し，医
師 (1人)により作成されたものである．なお，図 5.25における色は，乳腺組織の確信度を表し，
赤色ほど，乳腺組織の確信度が高いことを表す．
まず，図 5.25の乳腺抽出の結果よりCRFのペアワイズ項ありの場合 (C，D)は，ペアワイズ
項なしの場合 (A，B)と比較して，乳腺組織の輪郭を滑らかに抽出できていることがわかる．乳
腺組織内に腫瘤が存在する場合においてもCRFを導入することで，腫瘤を乳腺組織と判定する
ことがわかる．これは，CRFのペアワイズ項により，隣接する領域をできるだけ同じクラスに
割り当てるという効果が働いているためである．
次に，画像処理なし+CRFによる手法Cと比較して画像処理あり+CRFによる手法DのAUC
値が高いことがわかる．画像処理なしの場合，乳腺組織とその上の組織の脂肪組織の輝度値の
差が小さい．そのため，ペアワイズ項ありのCRFでは，脂肪を乳腺組織として判定する．これ
に対し，画像処理ありの場合は，ZCA白色化と PLFにより，乳腺組織のみが強調される．その
結果，手法Dでは，CRFにより乳腺組織のみを正しく抽出することが可能となる．
以上の結果より，ZCA白色化と区間線形関数 (PLF)による画像処理および CRFによる領域
分割は，乳腺組織の自動抽出に有効であることがわかる．
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図 5.24: 乳腺組織の自動抽出精度を表す ROC曲線の比較
5.4 時空間方向の連続性を利用した立体的形状の判定
5.4.1 立体形状の判定方法
本論文では，乳房超音波画像における立体的形状を捉えることで腫瘤を検出する．腫瘤は立
体的形状を持つため，動画像で観察すると腫瘤は複数のフレームで連続して描出される．その
ため，腫瘤が描出される場合は複数のフレームの同一位置で連続して腫瘤候補領域が検出され
る．一方でノイズなどの影響で正常な領域を腫瘤候補領域として検出する可能性がある．本論
文では，立体的形状を持つ腫瘤のみを正しく検出するため，複数のフレームで連続して描出さ
れる腫瘤候補領域のみを検出し，単発的に描出される腫瘤候補領域を除去する．
複数のフレームで連続して腫瘤候補領域が検出されたかを判定するため，本論文ではクラス
タリング手法の 1つであるミーンシフトクラスタリング [70]を使用する．動画像から検出され
た腫瘤候補領域の中心位置 (X,Y,T)に対してミーンシフトクラスタリングを適用する．ミーン
シフトクラスタリングでは，クラスタ数を事前に決定する必要がなく，対象となるサンプルか
ら自動で決定される．そのため，描出される腫瘤の数が不明の場合でも適用できる．
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図 5.25: 乳腺組織の自動抽出結果
5.4.2 ミーンシフトクラスタリング
ミーンシフトクラスタリングは，ベクトル空間における分布の最頻値探索手法であるミーン
シフトを利用したクラスタリング手法である．ミーンシフトはデータから最頻値を推定するた
め，ミーンシフトクラスタリングでは自動でクラスタ数が求まる．
ミーンシフトクラスタリングでは，各サンプルに対しミーンシフトを適用することで最頻値
を求める処理と各サンプルに対応する最頻値を統合してクラスタリング処理が行われる．
まず，腫瘤候補領域の中心座標xiを初期値として極大値へ移動するための方向ベクトルを算
出し，収束するまで繰り返す．方向ベクトルは次式で算出される．
xj+1 =
PN
i=1 xik(
kxi xik2
h
)PN
i=1 k(
kxi xik2
h
)
(5.28)
ここで，xiは i番目の検出矩形の中心座標，hはバンド幅，xjは j番目の繰り返し回数におけ
る中心座標である．また，k()はカーネル関数であり，ここではガウシアンカーネルを用いる．
xj+1と xjの差が一定の値より小さくなるまで繰り返し行い，収束した点を最頻値とする．
次に，各サンプルから算出された最頻値を統合する．各サンプルに対応する最頻値との距離
が閾値以下の場合，そのサンプルを同一のクラスタとしてまとめる．
上記の処理により，腫瘤候補領域をクラスタリングし，1つのクラスタに属する腫瘤候補領
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表 5.3: 超音波プローブの仕様
中心周波数 9.3MHz　
標準駆動周波数 12MHz　
周波数レンジ 3.8MHz-15MHz　
レンズ方向口径 3mm or 1mm　
域が事前に設定した閾値より小さいものを除去する．本論文では，１つのクラスタに属する腫
瘤候補領域が 3個以下の場合は，そのクラスタに属する腫瘤候補領域を除去した．
5.5 腫瘤の自動検出実験
実験では，提案した腫瘤の自動検出の有効性を検証するため，次の 2つの比較実験を行った．
1つ目は，5.2，5.3，5.4節で述べた各処理の有効性を検証するため，腫瘤候補領域の検出 (TCD)
と腫瘤候補領域の検出 (TCD)に乳腺組織の自動抽出 (MGS)を導入した場合，腫瘤候補領域の検
出 (TCD)に立体形状を利用した過検出の除去 (SD)を導入したい場合，さらに 3つの処理を全て
組み合わせた場合の合計 4手法で腫瘤検出性能の比較を行った．2つ目は，正常モデルに基づく
異常検出手法による腫瘤の自動検出の有効性を検証するため，提案手法と教師あり学習の代表
的な手法である Covolutinal Neural Network(CNN)[71]を用いた腫瘤検出手法の比較を行った．
5.5.1 実験で使用した乳房超音波画像
実験では，超音波診断装置Aplio500,超音波プローブ PLT-1204BX(東芝メディカルシステム
ズ株式会社)から撮影された乳房超音波画像を対象とした．なお，使用した超音波プローブ PLT-
1204BXでは 1mm以上の腫瘤を描出可能である．PLT-1204BXの主な仕様を表 5.5.1に示す．
撮影された乳房超音波画像はDICOMデータの動画像で，256階調のグレースケールである．
画像のサイズは，縦 720pixel，横 960pixelであり，フレームレートは 34FPSである．取得され
た乳房超音波画像は，患者の撮影日といった超音波画像以外の情報を含む．不要な領域を除去
するため，図 5.26に示す黄色い枠線のように，縦 320pixel, 横 525pixelの領域を検査対象とし
た．なお，乳がんが発生しない画面上部に描出される皮膚や画像下部の肋骨・筋肉の組織は，
検査対象外とした．
実験では，15人の患者から撮影された乳房超音波画像 (合計 15個の動画像)を用いた．超音
波画像は，スクリーニングの結果または経過観察中として，再度来院された患者から撮影され
た画像である．各患者において腫瘤が描出されるフレームを図 5.27に示す．腫瘤は，横の幅が
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図 5.26: 乳房超音波画像の検査対象範囲．黄色い枠線内が検査対象範囲を表す．
01
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11
12
13
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15
図 5.27: 15人の患者における乳房超音波画像の例．黄色矢印が腫瘤の位置を表す．
30pixel(約 3mm)から 120pixel(約 12mm)程度の大きさである．また，患者年齢と医師による所
見 (超音波検査のみによる所見)，および各動画像におけるフレーム数を表 5.28に示す．なお，
動画像の腫瘤が描出されるフレームの前半 10フレームから腫瘤が映り終わった後の 10フレー
ムの間に撮影されたフレームを検査対象とした．
5.5.2 パラメータ設定
正常モデルを学習するため，正常な乳腺組織からランダムな位置において，縦 64pixel，横
64pixelの局所領域を指定し，局所領域の矩形画像 (パッチ画像)を合計 399; 200枚作成した．こ
れらのパッチ画像を学習することで正常モデルを作成した．なお，錐の底面上での確率密度推
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図 5.28: 実験で使用した乳房超音波画像の患者情報
ID 年齢 医師による所見 フレーム数 ID 年齢 医師による所見 フレーム数 ID 年齢 医師による所見 フレーム数
1 57 のう胞 36 6 35 のう胞 428 11 47 乳腺症 428
2 43 のう胞 26 7 40 のう胞 39 12 50 乳腺症 39
3 51 のう胞 27 8 41 のう胞 23 13 41 良性乳腺症,線維腺腫 23
4 51 扁平線維腺腫 35 9 36 のう胞 29 14 50 乳腺症 29
5 44 のう胞 22 10 47 のう胞 1230 15 49 微小のう胞 1230
定における次元M は，予備実験 2と同様にして決定した．
検査用の乳房超音波画像に対しては，原画像の 1倍，0:75倍，0:5倍の 3種類の解像度から構
成される多重解像度画像を作成し，各解像度において，サイズを縦 64pixel,横 64pixelの検査窓
を，Y方向に 32pixel, X方向に 32pixelずつスライドさせて異常判定を行った．
5.5.3 評価方法
腫瘤の自動検出性能を評価するため，本実験ではFROC(Free-response Recevier Operating Char-
acteristic)曲線 [72]を用いた．FROC曲線は，縦軸に真陽性率 (True Positive Rate; TPR)，横軸に
偽陽性数 (False Positive per Frame; FPF)を取り，異常検出の閾値を変えた際の真陽性率と 1フ
レームあたりの偽陽性数をプロットすることで算出される．
ROC曲線では，1つの画像が正常か異常かの評価を行い病変の場所を考慮することができな
いが，FROC曲線では，位置を考慮して評価できるため，コンピュータ診断支援システムなど
の病変検出における評価手法として用いられる．
5.5.4 実験結果と考察
5.5.4.1 腫瘤の自動検出における各処理の有効性の検証
本章では，正常モデルに基づく異常検出に基づいて，乳腺組織の自動抽出と立体形状の判定
処理の 2つの処理を導入した腫瘤の自動検出手法について述べた．本実験では，乳腺組織の自
動抽出による過検出抑制と立体形状の判定処理による過検出抑制が有効であるかを検証する．
腫瘤候補領域の検出 (TCD)+乳腺組織の自動抽出 (MGS)と，腫瘤候補領域の検出 (TCD)+立体
判定処理 (SD)では，単一の TCDによる腫瘤検出と比較して検出精度が高く，異常度の閾値を
変えることで検出率が 1になることがわかる (図 5.29)．乳腺組織の自動抽出 (MGS)と立体判定
処理 (SD)を加えることで過検出を抑制でき，検出率を維持したまま過検出数を削減することに
成功している．乳腺組織の自動抽出 (MGS)または立体的形状の判定 (SD)では，検出できてい
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図 5.29: 提案手法の各処理を比較した FROC曲線
た腫瘤を除去することなく (見落とすことなく)，腫瘤以外の領域における過検出を除去できて
いる．
また，TCD+SDはTCD+MGSよりも検出精度が高く，立体的判定処理による過検出除去の方
が効果的であることがわかる．これは，過検出した領域に共通する特徴が単発的に表示される
ためであり，乳腺組織における過検出および乳腺以外における過検出を除去できたためである．
さらに，TCD+MGS+SDは最も検出精度が高いことがわかる．乳腺組織以外においても筋肉
や異なる組織の境界は連続的に過検出する場合が多い．これは，筋肉層や異なる組織の境界は
複数のフレームで連続して描出されるためである．乳腺組織の自動抽出を用いることで，筋肉
層や異なる組織の境界における過検出を除去できる．
以上の結果より，本章で述べた乳腺組織の自動抽出手法と立体的判定による過検出領域の除
去は有効であることがわかる．
5.5.4.2 教師あり学習手法による腫瘤検出との比較
教師あり学習のCNNと正常学習による提案した腫瘤検出手法を比較し，正常モデルに基づく
異常検出と動画像解析による腫瘤検出の有効性について検証した．なお，教師あり学習のCNN
では，代表的なCNNのネットワークモデルであるAlexNet[71]とNetwork In Network[73]を用
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図 5.30: 教師あり学習 (CNN)と提案手法における FROC曲線の比較
いた．CNNでは，腫瘤が描出される画像 (異常)と腫瘤以外の画像 (正常)を学習し，学習の進
行度を表す，損失関数 (loss)が十分に収束するまで繰り返し CNNのパラメータを更新した．
提案手法であるTCD+MGS+SDと教師あり学習のCNN(AlexNetとNIN)における FROC曲線
を図 5.30に示す．
FROC曲線における検出率が 1のときの過検出数を比較すると，TCD+MGS+SDでは過検出
数が約 1.6個/フレームである．これに対して CNNでは検出率が 1に達することはなく，腫瘤
を見落としていることがわかる．CNNでは学習した腫瘤と形状や明るさが異なる場合は検出で
きない可能性がある．図 5.30に示すように，学習していない腫瘤では異常度が 0になり，閾値
を変化させても検出できない．これに対して TCD+MGS+SDでは異常度が 0にならず閾値を変
化させることで見落としなく腫瘤を検出できる．
次に，3交差検定した際のROC曲線により算出したAUC値を図 5.31に示す．ばらつきをみ
るとCNN(NIN)の場合はばらつきが大きいのに対して，腫瘤候補領域でばらつきが小さく，比
較して安定した検出精度を保つことができる．CNNにおける検出精度のばらつきが大きいの
は，CNNでは学習画像の影響を受けやすいためである．CNNでは，学習した画像と検査対象
の画像が類似している場合は高い性能で検出できるが，異なる場合は全く検出できない可能性
がある．
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図 5.31: 教師あり学習 (CNN)と提案手法におけるAUC値の比較
ID12 ID15
図 5.32: 提案手法による腫瘤の検出結果の例．赤枠が検出した領域を表す．
ID12 ID15
図 5.33: CNN(NIN)による腫瘤の検出結果の例．赤枠が検出した領域を表す．
TCD+MGS+SDにより検出した腫瘤を図 5.32に示す．また，CNNで検出した例と見落とした
例を図 5.33に示す．教師あり学習 (CNN)の場合は，腫瘤の見落としが発生している．これは，
学習データに小さい腫瘤が含まれていなかったためだと考えられる．一方で，TCD+MGS+SD
では教師あり学習で見落とした腫瘤を正しく検出できていることがわかる．
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5.6 まとめ
本章では，正常モデルに基づく異常検出手法と動画像解析技術を用いて腫瘤を自動検出した．
見落としなく腫瘤を検出するため，正常モデルに基づく異常検出を用いて正常な乳腺組織と模
様が異なる領域を検出した．また，腫瘤は乳腺組織上で発生するため，乳腺組織を自動抽出し
て乳腺以外の組織における過検出を除去した．さらに，病変が立体的形状を持つことに着目し
て複数のフレームで連続して検出される腫瘤候補領域のみを最終的に腫瘤として検出した．
実験では，従来の教師あり学習 (CNN)を用いた腫瘤検出と提案手法における腫瘤検出性能を
比較した．その結果，提案手法では見落としなく腫瘤を検出でき，教師あり学習による腫瘤検
出と比較して検出精度が向上することを確認した．
以上より，乳房超音波画像から腫瘤を検出するアプローチとして，正常モデルに基づく異常
検出と動画像解析技術は有効であると示された．
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第6章 非腫瘤性病変の自動検出
6.1 概要
本章では，非腫瘤性病変を対象とした病変の自動検出について述べる．
非腫瘤性病変は塊として描出されないため，静止画像における断層像の情報のみで捉えるこ
とは困難である．一方で，非腫瘤性病変は動画像で捉えることで観測することができる．正常
な乳腺組織は規則的な立体形状を持ち，動画像として観察すると乳腺の模様の変化に規則性が
ある．非腫瘤性病変は，正常な乳腺の模様の変化とは異なる．特に，非腫瘤性病変の 1つであ
る構築の乱れの場合は，動画像上で観察すると乳腺組織の模様が局所的な部位に引き込むよう
に描出される．これは，病変が乳腺組織の規則的な立体構造に影響を与えているためである．
非腫瘤性病変を検出するためには，動画像から乳腺組織の立体形状を捉える必要がある．そこ
で本論文では，動画像における模様の変化に基づいて非腫瘤性病変を検出する．正常な乳腺組
織における模様の変化を学習することで正常モデルを算出し，この正常モデルに合致しない領
域を非腫瘤性病変として検出する．
本論文では，動画像に描出される対象物の模様の変化を定量化する特徴抽出手法として立
体的高次自己相関 (Cubic Higher-order Local Auto Correlation; CHLAC)特徴 [74]を使用する．
CHLAC特徴は，静止画像に対する特徴量であるHLAC特徴を動画像に拡張した特徴量である．
HLAC特徴における空間方向の相関関係に加え，時間方向におけるフレーム間の相関を算出す
ることで，動画像として撮影される乳房超音波画像の模様の変化を定量化する．
乳房超音波画像は，撮影装置である超音波プローブを検査者が任意の速度で動かすことで撮
影される．そのため，撮影される動画像は，乳房内部の立体的構造と超音波プローブを動かす
速度に依存し，乳房の同一領域を撮影してもプローブ走査速度が異なる場合は，フレームの撮
影位置の間隔が異なる (図 6.1)．このように，動画像に描出される模様の変化は，立体構造に加
えて超音波プローブの走査速度に依存するため，フレーム間の関係性を考慮した CHLAC特徴
では，プローブ走査速度の影響を受ける．プローブ走査速度の影響を受けずに，非腫瘤性病変
を自動検出するには，同一の位置間隔で撮影されたフレームにおける模様の変化を捉える必要
がある．そこで，本論文では，超音波プローブの動きの情報を利用し，CHLAC特徴の抽出対
象となるフレームの間隔を超音波プローブの走査速度に応じて変化させる．超音波プローブが
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遅い場合は参照するフレームの間隔を大きくし，超音波プローブが速い場合は参照するフレー
ムの間隔を小さくする．これにより，できるだけ等間隔の距離から撮影されたフレームから模
様の変化を捉えることができ，CHLAC特徴に及ぼすプローブの走査速度の影響が緩和される
ことが期待される．
超音波プローブ
フレーム
プローブ走査速度が遅い場合 プローブ走査速度が速い場合
病変
図 6.1: プローブ走査速度の違いによるフレーム間隔の違い
提案する非腫瘤性病変の自動検出では，正常な乳房超音波画像 (動画像)から正常な乳腺組
織の模様の変化をモデル化する学習フェーズと，検査対象の動画像から非腫瘤性病変を検出す
る検査フェーズから構成される．学習フェーズでは，まず，正常な乳房超音波画像 (動画像)を
入力とし，それぞれのフレームにおけるプロープ走査速度を算出する．次に，プローブ走査速
度に応じて参照フレームを変化させたCHLAC特徴をから抽出する．最後に，抽出した複数の
CHLAC特徴に対して部分空間法を適用することで正常モデルを算出する．検査フェーズでは，
学習フェーズと同様にして，検査対象の乳房超音波画像の各フレームから，超音波プローブの
速度を取り入れた CHLAC特徴を抽出する．その後，抽出した CHLAC特徴と学習フェーズで
得られた正常モデルを比較することで異常度を算出し，異常度が事前に設定した閾値より高い
領域を非腫瘤性病変として検出する．
以下，図 6.2に示す各処理について説明する．
6.2 プローブ走査速度の取得
本論文では，磁界位置センサを利用して超音波プローブの走査速度を算出した．磁界位置セ
ンサは，磁場を利用することで実世界における 3次元上の位置や向きを取得することができる．
3次元空間上の基準 (原点)となる磁場発生装置を任意の位置に固定し，追跡したい超音波プロー
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検出結果
閾値処理
図 6.2: 非腫瘤性病変の自動検出のフローチャート
ブにトランスミッタを取り付ける．これにより，超音波プローブの 3次元上の位置 (x1; x2; x3)
を取得することができる．
超音波プローブの走査速度は次のように算出した．動画像中における T   1フレーム目のプ
ローブ位置を (xT 11 ; xT 12 ; xT 13 )，Tフレーム目のプローブ位置を (xT1 ; xT2 ; xT3 )としたとき，Tフ
レーム目のプローブ走査速度 vT は次式により算出される．
vT =
q
(xT1   xT 11 )2 + (xT2   xT 12 )2 + (xT3   xT 13 )2
t
(6.1)
ここでtは，フレームを取得する時間間隔である．実際に得られた超音波プローブの位置を
図 6.3に，走査速度を図 6.4(a)に示す．算出したプローブ走査速度はセンサノイズを含む．こ
のノイズを除去するため，本論文では，センサにおけるノイズ除去で多く用いられるカルマン
フィルタ [75]を適用した．カルマンフィルタ適用後の走査速度を図 6.4(b)に示す．
6.3 プローブ走査速度を取り入れた動画像特徴量の取得
本節では，プローブ走査速度を取り入れた動画像特徴量について述べる．まず，動画像特徴
量である CHLAC特徴について述べ，次に，CHLAC特徴のパラメータである空間相関幅と時
間軸相関幅について述べる．最後に，超音波プローブの走査速度に応じた CHLAC特徴の抽出
方法について述べる．
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図 6.3: 磁界位置センサから得られた超音波プローブの位置．色は撮影した時間を表し，黄色が
撮影開始を表し，青が撮影終了を表す．
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(a) カルマンフィルタ適用前
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(b) カルマンフィルタ適用後
図 6.4: プローブ走査速度の例
6.3.1 立体高次局所自己相関 (CHLAC)特徴
乳房超音波画像における模様の変化を捉えるため，本論文では，立体的高次自己相関 (Cu-
bic Higher-order Local Auto Correlation; CHLAC)特徴 [74]を使用する．立体高次局所自己相関
(CHLAC)特徴は，空間方向の相間を取るHLAC特徴を，時間軸方向へ拡張し，動画像における
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空間方向と時間軸方向の相間を取ることで算出される特徴量である．
CHLAC特徴は，HLAC特徴と同様に次式のN次自己相関関数により定義される．
x(a1; : : : ; aN) =
X
f(r)f(r + a1)    f(r + aN) (6.2)
ここで，rは，動画像中における参照点を表し，f(r)は参照点rにおける輝度値を表す．(a1; : : : ; aN)
は変位方向である．ここで，次数Nを 0; 1; 2とすると，0次が 1個，1次が 14個，2次が 264個
となり，合計 279次元の特徴ベクトルとして表現される．0次，1次，2次におけるCHLAC特
徴のマスクパターンの例を図 6.5に示す.
Y
X
T
0次 1次 2次
図 6.5: CHLAC特徴のマスクパターンの例
CHLAC特徴は，自己相関関数により定義されており，ノイズに対して頑健であるという性
質を持つ [44]．この性質を利用して，小林らは牛肉等級を判定するための超音波画像に対して
CHLAC特徴を適用することで，牛肉等級を自動評価する手法を提案している [61]．
また，CHLAC特徴は，動画像における形状 (模様)の変化や動きの情報を捉えることができ，
歩行動作や監視カメラにおける異常検出 [76]，外科手術映像における異常検出 [77]や 3次元デー
タの特徴を抽出できることから，動画像だけでなくボクセルデータにおける立体的形状を捉え
る手法として用いられる [78]．
6.3.2 CHLAC特徴の空間相関幅と時間相関幅
CHLAC特徴は，参照点rとその周囲の点の幅r(相関幅)を調整することで，対象物体の
局所的な形状，大局的な形状を抽出することができる．
CHLAC特徴では，空間 (X; Y )方向における相関幅を空間相関幅rsと呼び，時間 (T )方向
における相関幅を時間軸相関幅rtと呼ぶ (図 6.6)．空間相関幅・時間軸相関幅を変化させるこ
とで，多様なスケールでの模様を捉えることができる
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時間軸相関幅
空間相関幅
図 6.6: CHLAC特徴の空間相関幅と時間軸相関幅
6.3.3 プローブ走査速度に応じた時間軸相関幅の調整
通常のCHLAC特徴は，時間軸相関幅は常に一定の値で使用される．これは，通常の動画像で
は撮影装置であるカメラを固定し，各フレームが一定の時間間隔で撮影するためである．カメ
ラの位置が固定されているため，描出される画像は対象物体の動きの変化のみを描出している．
一方で乳房超音波画像は通常のカメラで撮影された動画像とは異なり，撮影装置である超音
波プローブを，手動操作で動かすことで撮影される．乳腺組織は立体的形状を持ち，各フレー
ムが断層像として撮影される乳房超音波画像を動画像として撮影することで，乳腺組織の立体
的形状を捉えることができる．撮影される動画像は，立体的形状に加えて超音波プローブの動
きを反映している．そのため，乳房超音波画像から抽出される CHLAC特徴は，乳腺組織の立
体形状とプローブの動きに依存する．しかし，非腫瘤性病変を検出する際，プローブの動きの
情報はノイズとなる．
このプローブの動きの情報を取り除くため，本論文では超音波プローブの走査速度に応じて
時間軸相関幅を変化させることで，乳房超音波画像からCHLAC特徴を抽出する．超音波プロー
ブの走査速度が速い場合はフレームの撮影位置が遠いため，時間軸相関幅を小さくし，逆に，
走査速度が遅い場合はフレームの撮影位置が近いため，時間軸相関幅を大きくする．これによ
り，できるだけ等間隔の位置から撮影されたフレームからCHLAC特徴を抽出することができ，
超音波プローブの走査速度をできるだけ除外し，乳房超音波画像に描出される対象物体の立体
的形状の特徴のみを抽出する．
6.4 正常モデルの算出と異常度の算出
提案手法では，異常度を算出するために部分空間法を適用する．5.2.3.1節で述べた部分空間
法を用いて正常な乳房超音波画像 (動画像)から正常モデルを算出する．この正常モデルと検査
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用の動画像から抽出した CHLAC特徴の距離を異常度として定義し，異常度が事前に設定した
閾値より大きいものを非腫瘤性病変として検出する．
6.5 非腫瘤性病変の自動検出実験
本実験では，正常モデルに基づく異常検出と動画像解析技術を用いた非腫瘤性病変の自動検
出の有効性と超音波プローブの走査速度を取り入れた動画像特徴量の有効性を検証した．実験
では，表 6.1に示す 4つの手法における非腫瘤性病変の検出精度を比較した．HLAC+Subspace
は，静止画像における特徴量である HLAC特徴と正常モデルに基づく異常検出である部分空
間法を用いた手法である．CHLAC+Subspaceは，CHLAC特徴と正常モデルに基づく異常検出
である部分空間法を用いた手法である．CHLAC+SVMは，CHLAC特徴と教師あり学習である
Support Vector Machine(SVM)[79]を用いた手法である．なお，SVMでは，ガウシアンカーネ
ルを使用し，SVMにおけるパラメータであるコスト C とガウシアンカーネルにおける は，
グリッドサーチにより決定した．CHLAC with Probe Speed+Subspaceは，本論文が提案した超
音波プローブの走査速度を取り入れた動画像特徴量と部分空間法を用いた手法である．なお，
HLAC特徴とCHLAC特徴の空間相関幅は，f1,8,16,24gとし，通常のCHLAC特徴の時間軸相
関幅を f8g，プローブ走査速度を取り入れた CHLAC特徴の抽出の際は，プローブ走査速度を
14(mm=sec); 3(mm=sec); 1(mm=sec); 0:5(mm=sec)の 4段階に量子化し，それぞれに応じて時
間軸相関幅を f1,8,16,24gとした．
表 6.1: 非腫瘤性病変の自動検出実験における比較手法
手法名 特徴量 プローブ走査速度の使用 モデル
HLAC + Subspace HLAC特徴 なし 部分空間法
CHLAC + Subspace HLAC特徴 なし SVM
CHLAC + SVM CHLAC特徴 なし 部分空間法
CHLAC with Probe Speed + Subspace CHLAC特徴 あり 部分空間法
6.5.1 実験で使用した乳房超音波画像
実験で使用した乳房超音波画像は，5.5節における腫瘤の検出実験と同様に，超音波診断装置
Aplio500,超音波プローブ PLT-1204BX(東芝メディカルシステムズ社)により撮影された画像で
ある．撮影された乳房超音波画像は，DICOMデータで 256階調のグレースケールの動画像で
ある．画像のサイズは，縦 720pixel，横 960pixelであり，フレームレートは 34FPSである．撮
影された乳房超音波画像は生体組織内を描画した画像以外に時間情報や患者情報が映る．その
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ため，実験では 5.5節で述べた腫瘤の自動検出実験と同様に，超音波画像が描出される矩形領
域を縦 320pixel,横 525pixelの大きさで切り出した．
さらに，非腫瘤性病変の位置を特定するため，実験では，切り出した縦 320pixel,横 525pixel
の乳房超音波画像に対し，図 6.7に示すように縦 320pixel,横 200pixelの検査窓を切り出し，各
領域において異常判定を行った．なお，検査窓はX方向に 100pixelずつ移動させ，検査窓の半
分の領域が重なるようにした．1つの動画像は 4つの領域に分割される．
・・・
図 6.7: 超音波画像の切り出しサイズの例
実験では，非腫瘤性病変ありと診断された 3名 (患者A, B, C)の患者から得られた乳房超音波
画像を用いた．各患者からは，正常だけが映る動画像 2個と非腫瘤性病変が映る動画像 2個撮
影されており，合計 12(３名4個)個の動画像を実験で用いた．各患者に対する正常の乳房超
音波画像の例を図 6.8に，非腫瘤性病変の例を図 6.9に示す．
6.5.2 評価方法
非腫瘤性病変の検出性能を評価するため，本実験ではROC曲線を使用した．このROC曲線を
用いて，患者ごとの 3分割交差検定法により異常検出性能を評価した．すなわち，2名の正常な
動画像を学習し，残り 1名の動画像を検査し，これをそれぞれの患者に対して繰り返し行った．
なお，本実験では検査窓単位でTP, FN, FP, TNを算出した．検査窓内の領域に非腫瘤性病変が
描出され，その領域を正しく検出できた場合を True Positive(TP)とし，見落とした場合を False
Negative(FN)とした．また，検査窓内の領域が正常組織のみが描出され，その領域を誤って検出
した場合を False Positive(FP)とし，正しく正常と判定できた場合を True Negative(TN)とした．
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(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.8: 正常な乳房超音波画像の例
(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.9: 非腫瘤性病変が映る乳房超音波画像の例
6.5.3 結果と考察
実験結果のROC曲線を図 6.10に示す．また，4手法で算出した異常度の正常と異常のヒスト
グラムを，それぞれ図 6.11, 6.12, 6.13, 6.14に示す．
まず，HLAC+SubspaceとCHLAC+SubspaceにおけるROC曲線を比較すると，CHLAC+Subspace
における検出性能が高いことがわかる．これは，CHLAC特徴を用いることで，非腫瘤性病変
の立体的形状を捉えることができたためであると考えられる．
次に，CHLAC+SVMとCHLAC+SubspaceにおけるROC曲線を比較すると，CHLAC+Subspace
における検出性能が高いことがわかる．これは，教師あり学習である SVMでは，学習した非
腫瘤性病変のみに適合したためだと考えられる．
最後に，CHLAC+Subspaceとプローブ走査速度を取り入れたCHLAC with Probe Speed + Sub-
spaceにおけるROC曲線を比較するとプローブ走査速度を取り入れることで非腫瘤性病変の検
出精度が向上していることがわかる．検出率 1:0としたときの過検出率は，通常の CHLAC特
徴では約 0:58であるのに対し，プローブ走査速度を利用した CHLAC特徴は 0:4である．これ
は，プローブ走査速度を利用してできるだけ等間隔のフレームから CHLAC特徴を抽出するこ
とで走査速度の違いによる検出精度の低下を抑制することができたためだと考えられる．
また，動画像の各フレームから算出した異常度と走査速度を図 6.15, 6.16, 6.17，6.18に示す．
静止画像におけるHLAC+Subspaceと教師あり学習におけるCHLAC+SVMでは，非腫瘤性病変
を検出することはできないが (6.15, 6.16)，CHLAC+Subspaceに基づく異常検出手法を用いるこ
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図 6.10: ROC曲線
(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.11: HLAC+Subspaceにおける異常度のヒストグラム
(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.12: CHLAC+SVMにおける異常度のヒストグラム
69
(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.13: CHLAC+Subspaceにおける異常度のヒストグラム
(a) 患者 A (b) 患者 B (c) 患者 C
図 6.14: CHLAC with Probe Speed + Subspaceにおける異常度のヒストグラム
とで，非腫瘤性病変を検出することに成功している．しかしながら，超音波プローブの走査速
度が変化する場合はそのフレームを過検出してしまい，超音波プローブの動きの影響を受けて
いることがわかる (図 6.17)．一方で，超音波プローブの走査速度を利用したCHLAC with Probe
Speed + Subspaceでは，超音波プローブの走査速度の影響を受けずに非腫瘤性病変を検出する
ことに成功している (図 6.18)．さらに，非腫瘤性病変が描出される異常度が高くなり，検出感
度が向上していることがわかる．これは，超音波プローブの走査速度の影響を緩和したことで，
正常の分布を捉えやすくなったためであると考えられる．
以上の結果より，非腫瘤性病変の自動検出には，正常モデルに基づく異常検出手法と模様の
変化を捉える動画像解析が有効であることがわかる．さらに，動画像特徴量に超音波プローブ
の走査速度を取り入れることで，超音波プローブの動きが CHLAC特徴に与える影響を抑制で
き，超音波プローブの走査速度を利用した CHLAC特徴による非腫瘤性病変の自動検出は有効
であることがわかる．
6.6 まとめ
本章では，動画像解析技術と正常モデルに基づく異常検出手法を非腫瘤性病変に適用し，そ
の有効性を検証した．
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図 6.15: HLAC+Subspaceによる異常度の例
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図 6.16: CHLAC+SVMによる異常度の例
異常度 速度
検出成功
過検出
非腫瘤性病変が映るフレーム
図 6.17: CHLAC+Subspaceによる異常度の例
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異常度 速度
検出成功
非腫瘤性病変が映るフレーム
図 6.18: CHLAC with Probe Speed + Subspaceによる異常度の例
非腫瘤性病変は，動画像において乳腺組織における模様の変化が，正常な乳腺組織と異なる．
この模様の変化を捉えて非腫瘤性病変を自動検出するため，提案手法では，動画像に対する特
徴量である CHLAC特徴と正常モデルに基づく異常検出を使用した．乳房超音波画像は超音波
プローブを手動で動かすことで動画像として撮影される．そこで，本論文では超音波プローブ
の走査速度に合わせてCHLAC特徴の時間軸相関幅を適応的に変化させ，できるだけ等間隔の
位置から撮影したフレームから特徴抽出を行った．本論文では，この超音波プローブの走査速
度を取り入れたCHLAC特徴を用いることで，超音波プローブの動き (走査速度)の影響を緩和
し，正常モデルに基づく異常検出手法を用いて非腫瘤性病変を自動検出した．
実験では，正常モデルに基づく異常検出手法と動画像に対する特徴量である CHLAC特徴を
用いることで非腫瘤性病変を検出できることを確認した．さらに，超音波プローブの動きの情
報を CHLAC特徴に取り入れることで，超音波プローブの走査速度の違いに起因する過検出を
抑制することができ，通常の CHLAC特徴と比較して検出精度が向上することを確認した．
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第7章 結論と展望
7.1 結論
本論文では，動画像として撮影される乳房超音波画像から，病変を自動検出する手法を提案
した．提案手法では，正常モデルに基づく異常検出手法と動画像解析技術を乳房超音波画像に
適用することで病変を自動検出した．
従来の病変検出手法では，検出結果が学習用の病変に依存し，腫瘤の見落としが発生すると
いう問題があった．さらに，非腫瘤性病変は検出対象とされていないという問題があった．
そこで，本論文では，正常モデルに基づく異常検出手法に基づいて，病変を自動検出した．
正常な乳房超音波画像を学習することで，正常を定義し，「正常でないもの=異常」として病変
を検出した．
提案した病変検出手法では，動画像として撮影される乳房超音波画像を対象とした．これは，
動画像として捉えることで，病変の立体的特徴を捉えることができ，精度良く病変を検出でき
るためである．本論文では，提案手法を腫瘤と非腫瘤性病変に適用した．得られた成果を以下
に述べる．
腫瘤の自動検出 (5章)
腫瘤の自動検出では，正常な乳腺組織を学習することで，正常な乳腺組織における模様を正
常モデルとして算出し，それに基づいて腫瘤を検出した．乳房超音波画像における医学的知見
を利用して精度良く腫瘤を自動検出するため，本論文では，次の 2つの処理を導入して腫瘤を
自動検出した．
1つ目は，乳腺組織の自動抽出手法を用いた乳腺以外における過検出を除去する処理である．
これにより，乳腺組織で発生する腫瘤のみを捉えることができ，乳腺以外の正常な組織を誤っ
て異常と判定する過検出を抑制することができる．
2つ目は，複数のフレームで連続して異常と判定される領域を最終的に腫瘤とし，単発的に
異常と判定される領域を除去する処理である．腫瘤の像を形成する病変は立体構造を持つため，
複数のフレームで連続して腫瘤が描出される．そこで，複数のフレームで連続して異常と判定
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される領域のみを検出することで，ノイズの影響で発生する過検出を抑制することができ，検
出精度を向上することができる．
本論文では，提案による腫瘤検出の有効性を検証するため，15人の患者から撮影された乳房
超音波画像を用いて，腫瘤の性能を評価した．正常モデルに基づく異常検出手法に加え，乳腺
組織の自動抽出と複数のフレームにおける連続性を利用することで，腫瘤の検出精度の向上す
ることを確認し，医学的知見を反映した処理の有効性を確認した．また，正常モデルに基づく
異常検出手法を用いた提案手法と従来の腫瘤検出手法で用いられた教師あり学習による検出性
能を比較した．その結果，従来の教師あり学習による腫瘤検出手法では見落としが発生するの
に対し，提案手法では見落としなく腫瘤を検出することに成功し，正常モデルに基づく異常検
出手法の有効性を確認した．
非腫瘤性病変の自動検出 (6章)
非腫瘤性病変の自動検出では，正常な乳腺組織の模様の変化を学習することで，正常の模様
の変化の規則性を捉えた正常モデルを算出し，それに基づいて非腫瘤性病変を検出した．本論
文では，模様の変化を捉えるため，動画像中の複数のフレームの相関関係を算出する立体高次
局所自己相関 (CHLAC)特徴を用いた．さらに，CHLAC特徴と超音波プローブの走査速度を併
用して，動画像から模様の変化を定量化した．これは，動画像として撮影される乳房超音波画
像に描出される模様の変化は，乳房内部の立体的構造と検査者による超音波プローブの動きを
反映しており，超音波プローブの動きの情報を利用することで，動画像で観測される模様の変
化から，立体的構造のみを反映した特徴を抽出するためである．超音波プローブの走査速度 (距
離)を算出し，できるだけ同一間隔の位置で撮影されたフレームを利用することで，超音波プ
ローブの動きの影響を緩和した．
本論文では，正常モデルに基づく異常検出手法とプローブ走査速度を利用した CHLAC特徴
の有効性を検証するため，非腫瘤性病変ありと診断された 3人の患者から撮影された乳房超音
波画像を用いて評価実験を行った．実験の結果，正常モデルに基づく異常検出手法を用いるこ
とで，非腫瘤性病変を検出できることを確認した．さらに，参照フレームを超音波プローブの
走査速度に応じて適応的に変化させることで，速度の影響で発生する過検出を抑制でき，走査
速度を利用しない場合と比較して，非腫瘤性病変の検出精度がAUC値 0:855から 0:902に向上
することを確認した．
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7.2 展望
最後に，今後の展望について述べる．本論文では，正常モデルに基づく異常検出手法と動画
像解析技術に基づいた乳房超音波画像からの病変自動検出手法を提案した．実際の乳房超音波
検査において，病変自動検出手法が導入されれば，病変の見落としを防止することが可能とな
り，病変の早期発見に繋がると期待できる．病変の自動検出手法を実用化するためには，検出
精度と処理速度を向上させる必要がある．
病変の検出精度を向上させるためには，患者ごとに正常モデルを算出する必要がある．提案
手法では，多くの患者から得られた正常な乳房超音波画像を学習することで，正常モデルを算
出し，それに基づいて，複数の患者から撮影された乳房超音波画像を対象に病変を自動検出し
た．しかし，乳腺の見え方は共通する点があるものの，患者の年齢や体型によって異なる．そ
のため，それぞれの患者にあった正常モデルを適応的に学習し，その正常モデルに基づいて病
変を検出することで，病変検出精度が向上することが期待される．このような個別に正常モデ
ルを構築する手法としては，オンライン学習や転移学習が有効であると考えられる．
リアルタイムに病変を自動検出するには，処理速度を向上させる必要がある．これは，積和
演算を高速に処理できるGPUといったハードウェアや並列処理を導入することで処理速度を向
上できる．本論文で使用した画像特徴量であるHLAC/CHLAC特徴は，積和演算で定義されて
いる．そのため，積和演算を高速で処理できるGPUを利用することでリアルタイム処理が可能
になる．また，ラスタスキャンの処理を並列化することで処理速度を向上させることができる．
本研究では，病変の自動検出手法を提案したが，自動検出した領域に対して，鑑別診断を行
うコンピュータ診断支援 (CADx)システムを適用することで，病変の検出から鑑別診断までを
自動で行うことができ，乳房超音波画像における診断の質を向上させることが可能となる．例
えば，超音波診断装置では，組織の硬さを計測できるエラストグラフィという機能が付いてお
り，この硬さを解析することで病変の良悪性を鑑別することができる．本研究が提案した病変
の位置を検出するCADeと，病変の良性・悪性といった鑑別診断を行うCADxを組み合わせる
ことで，検査者の負担をさらに低減することが可能となる．
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